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Abstrakt

Prace je vénovana fuzzy neuronovym sitim. ProtoZe se jedna o techniku kombinovani fuzzy
logiky s neuronovymi sitémi pro feSeni nejriznéjSich uloh z oblasti umelé inteligence, fizeni ¢i
strojového uceni, teoretickd cast prace se nejprve zabyva neuronovymi sitémi a fuzzy logikou
oddélene. Po vysvétleni nezbytnych zakladl je zbytek teoretické Casti zaméfen pievazné na teorii
fuzzy neuronovych siti, jejich klasifikaci a pouziti v praxi. Na zaklad¢ popsané teorie jsou navrhnuty
a implementovany fuzzy asociativni paméti, jejichz cilem je feSit tlohu klasifikace a tilohu z oblasti
fizeni. Na zavér jsou vysledné implementace a jejich vysledky zhodnoceny a porovnany s jinymi

pfistupy k feseni zvolenych uloh.

Abstract

This thesis focuses on fuzzy neural networks. The combination of the fuzzy logic and
artificial neural networks leads to the development of more robust systems. These systems are used in
various field of the research, such as artificial intelligence, machine learning and control theory. First,
we provide a quick overview of underlying neural networks and fuzzy systems to explain
fundamental ideas that form the basis of the fields, and follow with the introduction of the fuzzy
neural network theory, classification and application. Then we describe a design and a realization of
the fuzzy associative memory, as an example of these systems. Finally, we benchmark the realization
using the pattern recognition and control tasks. The results are evaluated and compared against

existing systems.
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1 Uvod

Schopnost ucit se a fesit tlohy, ve kterych prevlada nepfesnost a nejistota, je doménou
cloveka. Praveé lidska mysl se stala modelem pro celou tfidu netradi¢nich technologii a pfistupd k
feSeni obtiznych (Casto praktickych) problémt pocitaem. Tématem této prace je integrace dvou
takovychto technik. Konkrétn€é se prace zabyva fuzzy neuronovymi sitémi, tedy spojenim fuzzy
logiky s neuronovymi sitémi.

Vystupem prace bude navrh a implementace dvou fuzzy systémi zalozenych na
asociativnich pamétech. Jeden bude slouzit k opravé poskozeného obrazu, druhy pak jako kontrolér.
Kwvalita téchto systémi bude posléze porovnana s odpovidajicim fuzzy regulatorem a neuronovou siti.

Neuronové sité¢ i fuzzy inferenéni systémy mohou byt vyuzity k feSeni tloh, u kterych
nezname matematicky model. Kazdy z obou konceptd ma své vyhody a nevyhody. Cilem vzajemné
integrace je tyto nevyhody potlacit. Pouziti neuronové sit¢ pfichazi v avahu, je-li problém vyjadien
dostate¢nym mnozstvim pozorovanych dat, ktera umime vhodné vybrat a pfedzpracovat. Tato data se
pak pouziji k nauceni sité, ktera funguje jako Cerna skiinika, coZ je povazovano za nevyhodu, protoze
z naucenych vah se tézko extrahuji srozumitelné znalosti. Na druhou stranu nepotfebujeme znat
feSeny problém piili§ do hloubky. Naproti tomu fuzzy systémy se neuci. Pravidla a parametry funkei
ptislusnosti musi byt navrhnuty ruéné, coz mize byt (a obvykle byva) velmi ¢asové naro¢né a
nachylné k chybam [1].

Zpisobti kombinace obou pfistupli existuje vicero a hranice mezi tim, co lze zaradit pod
pojem fuzzy neuronové sité, je sama o sobé velmi neurcitd. Asi nejznaméjsi a v literatuie nejbeézné;jsi
jsou tzv. hybridni neuro-fuzzy systémy, v klasifikaci podle Liua [2] také oznaCovany jako fuzzy
inferen¢ni sité. Do této kategorie spada naptiklad systém Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System -
ANFIS. Jak uvidime v kapitole Klasifikace fuzzy neuronovych siti, hybridni neuro-fuzzy systémy
nejsou jedinym pfistupem ke spojeni fuzzy logiky a neuronovych siti.

Prace je rozdélena na Cast teoretickou a na ¢ast praktickou. Protoze neuronové sit€ a fuzzy
logika jsou dv€ samostatné metodologie, prvni dvé kapitoly, z nichz se prvni zabyva neuronovymi
sittmi a druha fuzzy logikou, je také probiraji oddélen€. SpiSe nez podani vycerpavajiciho
teoretického vykladu maji tyto kapitoly za cil provést ¢tenare zaklady pouzitych technik a vysvétlit
vSechny pojmy a souvislosti, které se vyskytuji ve zbytku prace.

Tieti kapitola se jiz zabyva samotnou integraci. Jsou zde uvedeny rizné pfistupy aplikace
fuzzy logiky v neuronovych sitich a jejich nasazeni v praxi. Protoze je prace zaméfena na fuzzy
asociativni paméti, bude pravé jim vénovano nejvice prostoru.

Posledni kapitola teoretické casti se veénuje definicim a popisu zvolenych uloh pro

demonstraci fuzzy neuronové sité. Jedna se o restaurovani obrazu a o ulohu z oboru fizeni. Uloha



opravy obrazu je pojata zjednodusené a spiSe nez o samotny obraz nam pijde o prozkoumani
vlastnosti fuzzy asociativnich paméti. Na zaklade téchto vlastnosti je vybran konkrétni model pro
feseni Fidici ulohy, jejimz cilem je navést couvajici kamion k rampé. Uloha je v angliéting znama pod
nazvem "truck backer-upper problem™ nebo "truck control problem”. Zde budeme pouzivat volné
prelozeny nazev "parkovani kamionu".

Prvni kapitola praktické ¢asti je zaméfena na navrh a implementaci vySe zminénych fuzzy
asociativnich paméti. Praktickym vystupem této diplomové prace je simulator nikladniho vozu
umoziujici riznym kontroléram tidit parkovaci proces. V této kapitole jsou uvedeny dilezité funkce
aplikace, popis fidicich systému a problémy spojené s jejich implementaci. Experimenty s

implementovanymi algoritmy a zhodnoceni jejich vysledkt jsou prezentovany Vv kapitole ¢. 7.



2 Neuronové sité

Neuronové sité jsou zjednodusenym modelem lidského mozku. A stejné€ tak jako na§ mozek, i
Neuronové sit€é maji schopnost se ucit. Proto se staly vyznamnou technikou v oblasti umélé
inteligence a strojového uceni. PouZivaji se pro feSeni celé fady uloh, jakymi jsou klasifikace,
rozpozndvani, predikce Casovych fad, optimalizace, shlukovani a mnoho dal§ich. V praxi byla
neuronova sit’ naptiklad nasazena na nékolika americkych letistich, kde slouzila k detekci plastickych

trhavin [3].

2.1 Model neuronu

Um¢élé neuronové sit€ jsou slozeny z propojenych vypocetnich jednotek, které jsou
inspirovany biologickymi neurony. Prvni matematicky model neuronu vytvotili W. McCulloch a W.
Pitts v roce 1943. V soucasnosti je vSak vice pouzivan jednodu$si model, ktery je schematicky

zobrazen na obrazku 2-1. Zbytek kapitoly se jim bude zabyvat podrobnéji.

X,
X, Wy

“*n

Obrazek 2-1: Neuron s linearni bazovou funkei a s aktivaéni funkei signum

Neuron ma n vstupdl x, n vstupnich vah w, prah 6, vnitini potencial u, bazovou funkci f,
aktivaéni funkci g a jeden vystup y. Vstupy i vahy budeme zapisovat jako dva vektory ¥ a w on

prvcich. Rovnice (2-1) a (2-2) popisuji transformaci vstupniho vektoru X na vystup y.

u=f(@) (2-1)

y=gW) (2-2)



Nejbézngjsim typem funkce f je linearni bazova funkce (2-3), ktera provadi skalarni soucin
vstupniho vektoru a vektoru vah. V rovnici jsou vstupni i vahovy vektor rozsifeny o prvky s nulovymi
indexy x, = 1 a wy = —8, které umoznuji zaclenit prah do bazové funkce, ¢imz se aktiva¢ni funkce

g posune do bodu nula a bude tak jednodussi.
n
u=f(3?)=5c’-v7=2xi-wi (2-3)
i=0

Jako aktivaéni funkci budeme pro diskrétni vystup pouZivat skokovou funkci (2-4) nebo funkci

signum (2-5) a pro spojity vystup sigmoidu (2-6).

a u>0
Y = Gjump@) = {b, u<o (2-4)
Yot =0

1, u>0

Y = Gsign(w) = {—1,u <0 (2-5)
0, u=0

1

- 2-6
1+ etu (2-:6)

y= gsigmoid(u) =

Uceni neuronu je zaloZzeno na vhodnych zmé&nach vahového vektoru w. Zplisobli ueni existuje vice.

Nekteré z nich budou probrany nize [4].

2.2 Typy neuronovych siti a jejich uceni

Pfi navrhu neuronové sité si kromé vybéru aktivacni a bazové funkce musime také zvolit
dalsi parametry. Podle téchto parametrd, kterymi jsou: zptsob uceni, architektura a konec konct i
vysledna funkce, kterou ma sit’ vykonavat, miizeme neuronové sité klasifikovat.

Architektura neboli topologie je vzajemné propojeni neuront, jejichz vektory vah tvoti fadky
vahové matice W. Mezi mozné propojeni napiiklad patii pln€ propojena sit. VSechny neurony v
takovéto siti jsou propojeny se vSemi ostatnimi. Jsou-li vdhy mezi vSemi spoji symetrické
tj. wij = wj;, jednd se o symetrickou pIné propojenou sit. Dal$im a uzivanéj$im typem zapojeni je
doptedna sit’, kde jsou neurony fazeny do vrstev. Spoje mezi neurony vedou pouze k neurontim v
sousedni vrstvé ve smeéru ze vstupu na vystup.

Neuronové sité Ize délit i podle zpisobu uceni. K uceni s ucitelem se pouzivaji trénovaci data

ve tvaru dvojice - vstupni vektor a pozadovand odezva sité. Pro uceni bez ucitele je mozno data
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reprezentovat pouze vstupnimi vektory. Konkrétnim ptipadem uceni s ucitelem je adaptacni uceni
vyuzivajici pozadované odezvy a skute¢ného vystupu k urceni chyby sité, na zaklad¢é které upravi
vahy. Nejznamgj$im algoritmem tohoto pfistupu je backpropagation. Korelacni uceni je formou uceni
bez ucitele vyuzivajici tzv. Hebbiv princip, ktery v roce 1949 stanovil D. Hebb. Zakladni myslenkou
je, ze pokud neuron i opakované vyvolava excitaci neuronu j, synapticka vazba jejich spojeni zesiluje
a neuron j se stava citlivéjsim na podnéty z neuronu i. Obecné se Hebbovo pravidlo popisuje rovnici
(2-7), ve které Aw;; uddva zménu véhy mezi neurony i a j, x; je vstupem neuronu i, y; je vystupem

neuronu jan € < 0,1 > je tzv. koeficient uceni.

Aw;j =1 x;y; (2-7)

Hebbovo pravidlo pfizpiisobené asociativnim pamétem ukazuje rovnice (2-8), kde x; a x; jsou vstupy

neurontl i a j a w;; je symetrickd vaha mezi nimi,

Wij = xixj (2_8)

Jak uceni, tak odezva neuronové sité probiha zpravidla v iteracich. Méni-li se stavy vSech
neurontl soucasné po skonceni iterace, mluvime o tzv. synchronnim vypoctu. V piipadé, kdy neuron
zméni stav okamzité a ostatni tento novy stav vidi, jedna se o asynchronni vypocet.

Vétsinou se neuronové sité pouzivaji jako klasifikatory, aproximatory. Klasifikatory jsou sité
rozpoznavajici vstupni vzory, které pak zatrazuji do tiid. Aproximatory si na zakladé trénovacich dat
vytvareji vnitfni model. Tento model aproximuje né&jaky skutecny systém, coZ po natrénovani

dovoluje predikovat pfisti vystupy aproximovangého systému.

2.3 Neuronové sité jako asociativni paméti

Neuronové sit€¢ mohou byt pouzity jako asociativni paméti. Tento druh paméti nepouziva
tradi¢ni numerické adresovani, ale je adresovan obsahem, proto se nékdy pouziva ozna¢eni obsahem
adresovatelna pamét. Obsahem rozumime vektor a neuronova sit” fungujici jako asociativni pameét
odpovida na vstupni vektor (adresu) vystupnim vektorem, ktery je chapan jako obsah paméti. Tento
proces je téZ nazyvan vybaveni, odpoveéd nebo odezva.

Asociativni paméti pracuji ve dvou fazich. Prvni fazi je uceni neboli ukladani, b€hem kterého
dochazi k asociaci vstupnich vektort s jejich pozadovanou odezvou. Mnozina asociaci ulozenych v
této fazi se oznacuje jako fundamentalni mnozina. Po nauceni sité ptichazi na fadu faze odpovidani.

Je-1i na vstup pfiloZzen vektor z fundamentalni mnoziny, na vystup se v idealnim pfipadé vybavi

11



odpovidajici asociace — tedy pozadovana odezva. Pro vektor, ktery neni soucasti fundamentalni
mnoziny, se po piilozeni na vstup vybavi na vystupu ten z natrénovanych vektort, ktery je mu
nejpodobnéjsi z hlediska Hammingovy vzdalenosti. d;, (vektory jsou binarni / bipolarni). Asociativni
pameéti tak maji schopnost opravovat poskozeny vstup. Podle druhu asociace, které jsou dvojiho typu,
se asociativni paméti dale déli na autoasociativni a heteroasociativni. Trénovaci mnoZina
T = {(%1,%1), ., (¥, %)} heteroasociativnich paméti je slozena z p dvojic tvofenych vstupnim
vektorem X a pozadovanou odezvou y. Nasledujici vzorce jsou formalnim zapisem ¢&innosti
autoasociativni paméti se znamym vstupem (2-9), s neznamym vstupem (2-10) a heteroasociativni

paméti se znamym (2-11) a neznamym (2-12) vstupem.

PET= pF) =7 (2-9)
XeT =) =% dp(X,X) < dp(X, %), Vi (2-10)
XET=>¢pX)=y,yET (2-11)
22T = ¢ =7,dy(%2) < dp(® %), Vi (2-12)

Reprezentanty heteroasociativnich paméti jsou obousmérna asociativni pamét a pamét s fidce

rozmisténymi polozkami. U autoasociativnich paméti je trénovaci mnozina T = {(fl),...,(fp)}

tvofena pouze vstupnimi vektory X, které zarovei tvoifi pozadovanou odezvu. Nejznidmé&jsi

autoasociativni siti je sit’ Hopfieldova [5].

ag

a;

ay ;

a
Obrazek 2-2: Hopfieldova sit’

Obrazek 2-3: Obousmérna asociativni pamét’
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2.3.1 Hopfieldova neuronova sit’

Jedna se o plné propojenou symetrickou sit’, pouzivajici linearni bazovou funkci a skokovou
aktivacni funkci. Vstupy mohou byt jak binarni, tak bipolarni. Uceni zde probiha na zakladé Hebbova
principu. Hopfieldova sit’ je rekurentni. To znamena, Ze spojeni mezi neurony tvoti orientované cykly.
Po vlozeni vstupu zacina iterativni vypocet, ktery je ukonen poté, co se vystup neuronti stabilizuje a
dale se neméni. Rovnice (2-13) ukazuje vypocet prvkll matice vah a rovnice (2-14) vypocet praht 6.
Tyto dv€ rovnice reprezentuji fazi uéeni sité, kde n je pocet neuront a p je velikost trénovaci

mnoziny. Pocet neurond je dan velikosti vstupnich vektort [6].

14
kK. k ;s
K.oxk i+
Wiy = kZ S A (2-13)
0, i=j
1 n
0; = EZ Wi (2-14)
j=1

Vypocet odezvy pro vstupni vektor X je mozno popsat napi. algoritmem 2-1. Tento algoritmus je
synchronni a neni pro néj zaruCena konvergence (viz niZe). Pfipomenme, ze prahy 6; jsou

automaticky pfidavany do vahovych vektort jako prvky s nulovym indexem tj. w;y = —6;.

1) Inicializace:
t =0;9°= %
2) Vypocet
t+1 " t
Vi :gjump(z. Oy]"Wij>:VlE<1,n>;
] =
3) Iterace
if G == §)(
y= 3
exit();
/
else{
t=t+1;
goto 2);

Algoritmus 2-1: Odezva Hopfieldovy neuronové sité
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2.3.2 Obousmérna asociativni pamét’

Obousmérna asociativni pamét’ (dale jen BAM — z anglického nazvu bidirectional associative
memory) je dvouvrstva sit. Jedna vrstva je oznaCovana symbolem A, druha vrstva symbolem B.
Vrstvy jsou vzajemné Uplné symetricky propojeny, pfi¢emz vazby mezi neurony stejné vrstvy a
zpétné vazby sit’ neobsahuje. Badzova i aktivacni funkce je stejnd jako u Hopfieldovy neuronové sité.
Maji-li ob€ vrstvy stejny pocet neurond, mizeme BAM pouzivat pro autoasociaci. Hopfieldovu sit
tak mizeme povazovat za specialni piipad BAM. Vypocet vah je popsan rovnici (2-15) a vypocet
prahovych vektora §A a 53 obou vrstev ukazuji rovnice (2-16) a (2-17). Trénovaci mnozinu tvoii

dvojice (dy, by) a pocet neuronti ve vrstvé A je n a pocet neuronti ve vrstvé B je m [6].

P
wij = z af - bff (2-15)
k=1
1 m
9A,i = Ez Wij (2'16)
j=1
1 n
Opj = Ez Wij, (2-17)
i=1

Algoritmus 2-2 popisuje vybavovaci fazi BAM.
1) Inicializace:

2) Vypocet
bi*t = Giump(El-0a) - wij),Vj €< 1,m >;
™ = Gjump(Z]= o bf " wij), Vi€ <1n>;
3) Iterace
l-f(d't+1 == gt && pttl == Et)[
y = Bt,’
exit();
y
elseft=t+ 1;goto 2); }
Algoritmus 2-2: Odezva BAM
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2.3.3 Stabilita, atraktory, kapacita

Odezva obou vyse zminénych modeli je pocitana iterativn€. Protoze vypocet je ukoncen az
poté, co sit’ dosahne neménného stavu, vyvstava otazka, zdali je tento stabilni stav dosazen vzdy.
Hopfieldova neuronova sit’ konverguje, je-li pouzit asynchronni vypocet [7]. Pti uziti synchronniho
vypoctu neni dosazitelnost stabilniho stavu zarufena [8]. Kosko [9] ukazal, Ze obousmérna
asociativni pamét’ je stabilni nepodminéné. Problémy asociativnich paméti spocivaji v malé
pamétové kapacite¢ a ve faleSnych atraktorech. Pamétova kapacita je odvozena od maximalni
velikosti fundamentalni mnoziny, ktera muze byt ulozena a bez chyby (&i s rozumnou chybou) opét
vybavena. Vztah (2-18) udava teoretickou maximalni velikost fundamentilni paméti p,,., Pro

bezchybné vybaveni v Hopfieldové siti S n neurony.

n
(2-18)

Pmax = 41Inn

Pokud se spokojime s bezchybnym vybavenim pouze vétSiny fundamentalni paméti, kapacitu
mtzeme uvazovat dvakrat vétsi, nez je uvedena v (2-18) [6]. Pro pamé&tovou kapacitu BAM sam
autor odvodil vztah (2-19), kde n a m jsou pocty neuronti ve vrstvach A a B [9]. Tato hodnota tplné

bezchybné vybaveni nezarucuje, nybrz predstavuje pouze hruby odhad.

Pmax = Min (n,m) (2-19)

Atraktor v siti je stav, ke kterému sit’ béhem vybavovaci faze po Case dospéje. Vektory z
fundamentalni mnoziny jsou atraktory. BohuZzel v siti se nachazeji i atraktory, které jsou nezadouct,
tedy falesné. Pokud sit’ konverguje k témto faleSnym staviim, vysledkem je chybna odezva, ktera neni
soucasti fundamentalni mnoziny. Atraktor 1ze definovat i pomoci energie: S kazdym stavem sité je
spojena skalarni veli¢ina, ktera ma tu vlastnost, ze pfi zméné vystupu nahodné vybraného neuronu
hodnota této veli¢iny bud'to klesne nebo se nezméni, ale nikdy nestoupne. Proto se této veli¢iné fika
energie. Mimoto béhem opakovanych asynchronnich zmén stavii neuront sit’ casem dospé&je do stavu,

kdy jiz energie neklesa. Tento stav je lokalnim minimem energetické funkce neboli atraktorem.
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3 Fuzzy systémy

V redlném zivoté existuji tfidy objektd, pro které neni jasné definovano, zda do nich
konkrétni objekt patii nebo ne. Naptiklad pro tfidu savci toto jednoznacné urcit Ize. Vime, které
objekty savci jsou a které nikoliv. Naproti tomu ve tfidé vysokych lidi, krasnych zen ¢i realnych cisel
o mnoho vétSich nez jedna jsou podobnd tvrzeni o Clenstvi zna¢né subjektivni. Takto neptesné
definované tfidy vSak v uvazovani ¢lovéka hraji vyznamnou roli. Proto, aby §la podobna vagnost ¢i
neurcitost 1épe zvladat, Lotfi A. Zadeh v roce 1965 zavedl zobecnéni klasickych (ostrych) mnozin -

fuzzy (neostré) mnoziny [10].

3.1 Fuzzy mnoZiny a logika

Fuzzy mnozina je kolekce objektli, pro které je definovana hodnota z intervalu < 0,1 >
predstavujici stupen piislusnosti objektu do dané mnoziny. Cim vétsi je stupeii piislugnosti, tim vice
objekt do mnoziny patfi. Protoze mezi "patfenim" a "nepatfenim" do mnoziny neexistuje ostra
hranice, mluvime o neostrych mnozinach. Formalnéji feceno fuzzy mnoZina je charakterizovana
mnozinou prvkll X zvanou univerzum, které maze nabyvat jak spojitych, tak diskrétnich hodnot, a
funkci m: X — < 0,1 > pfifazujici stupen piislusnosti kazdému objektu univerza. Funkce m se
nazyva funkce pfislusnosti. Zapisem A = (X, my) rozumime definici fuzzy mnoziny A na univerzu X
s funkci pfislusnosti my. Piiklad fuzzy mnoziny (X =< 0,7 >, m = sin(x), x € X) mizeme vidét na

obrazku 3-1.

1.0 1.0

0.5 0.5

0.0 T T —= 0.0
0 1 2 3

Obrazek 3-1: Fuzzy mnoZina

3.1.1 Operace s fuzzy mnoZinami

Tato kapitola se zabyva vlastnostmi fuzzy mnozin a operacemi s nimi spojenymi, které Lotfi

A. Zadeh a dalsi definovali. Nékteré operace jsou zobecnénim ostrych mnozin, jiné jsou specifické
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vlastnosti a operace nad fuzzy mnozinami [10][11]. Vzorce z tabulky ptedpokladaji fuzzy mnoziny

A = (X,my) a B = (X, mp) definované na stejném univerzu.

Vlastnosti fuzzy mnozin

prazdna fuzzy mnozina

empty(A) © my(x) =0,Vxe X

vyska fuzzy mnoziny

H(A) = my(x),my(x) = my(x"),vx' e X

normalni fuzzy mnozina

normal(A) © H(A) =1

nosic support(A) = {x € X| my(x) > 0}
jadro core(A) = {xe X| my(x) = 1}
body ptechodu cross(A) = {x e X| my(x) = 0.5}

Operace s fuzzy mnozinami

sjednoceni (disjunkce)

Mayp(x) = max(my(x), mz(x)),Vx € X

prinik (konjunkce) Manp (x) = min(m, (x), mp(x)),Vx e X
soucet My p(x) = my(x) + mg(x), my(x) + mg(x) < 1,VxeX
soudin my.g(x) = my(x) -mg(x),vVxe X

absolutni rozdil mya_p|(x) = |my(x) — mp(x)|,Vx e X

doplnék (negace) mgz(x) =1 —my(x),VxeX
koncentrace Meon(X) = my ()%, Vx e X

dilatace Mgy (x) = Jymu(x) ,Vx e X

rovnost A =B e my(x) =mg(y),Vx,VyeX
inkluze ACS B e my(x) <mp(y),vx,VyeX

Tabulka 3-1: Operace a vlastnosti fuzzy mnoZin

S konjunkci neni spojena pouze operace minimum, ktera je uvedena v tabulce 3-1. Obecné
jakéakoliv operace nad fuzzy mnoZinami C :< 0,1 > X < 0,1 >-< 0,1 > splayjici €(0,1) = 0,
€(1,0) = 0,C(0,0) = 0aC(1,1) = 1 je fuzzy konjunkci. Je-li C navic komutativni a asociativni,
jedna se o tzv. t-normu. Fuzzy soucin a prinik jsou t-normy. Spolu s dalSimi jsou definovany
rovnicemi (3-1) az (3-4) ukazujici postupné minimum, soucinovou, Lukasiewiczovu a drastickou
konjunkci. Pro ptrehlednost jsou definice operaci v dals§im textu psany ve zjednoduseném tvaru, kde
a a b jsou stupné pfislusnosti prvktl x € X dvou fuzzy mnozin A = (X, my) a B = (X, mp).

Cuinimum(a,b) = a Ab (3-1)

Cproduct(@,b) = a-b (3-2)
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Crukasiewicz(@b) =0V (a +b —1) (3-3)

a, b=1
CDrastic(a:b) =1b, a=1 (3_4)
0, a#1Ab=#1

Obdobn¢ jako fuzzy konjunkce je definovana i fuzzy disjunkce. O operaci D definovanou
jako D:<0,1>x<0,1>-<0,1> ftikame, ze je disjunkci, pokud spliiuje D(0,1) = 1,
D(1,0) =1,D(1,1) = 1 aD(0,0) = 0. Asociativni a komutativni fuzzy disjunkce je nazyvana
s-norma. Mezi s-normy patii napf. sjednoceni. Rovnice nize definuji maximum (3-5),

pravdépodobnostni (3-6), Lukasiewiczovu (3-7) a drastickou (3-8) disjunkci.

Dyaximum(a,b) = a Vb (3-5)

Dprobavitistic (@b) = a+b—a -b (3-6)

Dyukasiewicz(a,b) = 1 A(a + b) (3-7)
a b=20

D prastic(a,b) ={ b a=0 (3-8)

1 a+0Ab+#0

Fuzzy implikace I : < 0,1 > x < 0,1 >-< 0,1 > je operace, pro kterou plati vztahy 1(0,1) = 1,
1(0,0) = 1, I(1,1) = 1 a I(1,0) = 0. Fuzzy implikace Godelova, Goguenova, f.ukasiewiczova,

Zadehova a standardni odpovidaji rovnicim (3-9) az (3-13).

lasaa(@b) = {} *37 (3-9)

looguen(@b) = {0 & = (3-10)
I'vukasiewicz(@,b) = 1A (b —a+1) (3-11)
Izagen(a,b) = (1 —a) Vv (a AD) (3-12)
Istanaara(a, b) = {(1); i Z (3-13)
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Fuzzy konjunkci, disjunkci a implikaci je pfi v hodné kombinaci mozno pouzit ke kompozici
fuzzy relaci. Timto terminem budeme v dal$im textu oznaCovat fuzzy operace mezi maticemi
vychazejici z klasického nasobeni matic. Zatimco prvky vysledné matice pfi nasobeni jsou sumou
soucinl, pro fuzzy kompozici jsou prvky vysledkem kombinace rlznych fuzzy operaci. Zbyva
vysvétlit, co je mysleno vhodnou kombinaci. Podle Valleho a Sussnera [12] je pro fuzzy neuronové
sit¢ dulezité, aby operace pouzité pii kompozici matic byly sdruzené ¢i dualni z hlediska fuzzy
negace . Plati-li F(a,b) = W,E}) aG(a,b) = m, pak tikame, ze operace F a G jsou dualni
z hlediska fuzzy negace. V literatute se Ize setkat s ekvivalentnim zapisem F(a,b) = G(a,b) a
G(a,b) = F(a,b). Dvojice (Cyinimum» Dmaximum): (Cproquct: Dprovavitistic)» @ (Crukasiewicz:
D yukasiewicz) JSOU dvojice dualnich operaci. Aby byly operace F a G sdruzené, musi platit vztah
Fx)<yex<G(y),Vx,y e <0,1>. Sdruzenymi operatory jsou napiiklad (Cpinimum: lgsder) @
(Cyinimums Tukasiewicz)- Operatory (Dyraximum» Thukasiewicz) Sdruzené nejsou. Na obrazcich 3-2 a
3-3 je znazornén prubéh funkei Cppinimum (X 2) @ Iyykasiewicz(V, Z) Pro z = 0.6, Z néhoz je patrné, Ze
funkce v 3-2 spliyji definici soudruznosti a funkce v 3-3 nikoliv, protoze pro x = 0.9 ay = 0.9 je
Dyraximum(0.9,0.6) = 092 Lyrasiewicz(0.9,06) = 0.7 a vyrok o soudruznosti po dosazeni
(0.9 < 0.9 © 0.9 < 0.7) neplati.

e |-t UkasieWicz === C-minimum e |-t ukasiewicz === D-maximum
1.0 o 1.0 1.0 : :[ 1.0
0.0 r—p——————— 0.0 0.0 t———y——r—r———— 0.0
0 010.2030405060.70809 1 0 0102030405060.70809 1
Obrazek 3-2: SdruZené operatory Obrazek 3-3: NesdruZené operatory

3.1.2 Fuzzy relace

N-arni fuzzy relace R ostrych mnozin C; az Cy je fuzzy podmnozina kartézského soucinu
C; X Cy X...X Cy tedy R = {(cq,Cp,...,cy),mg(cy,Cp,...,cn) 1 €1 €C1,c2 €Cy,...,Cy € Cy}
Priklad:

Jsou-li € = {Tom,Dick},D = {John,Jim} mnoziny obsahujici kazda dve osoby a R je
relace napr. podobnosti oblicejii. Funkci prislusnosti my relace R muzeme zapsat jako matici:

John Jim

Tom mg(cy, di) | mg(cy, dz)

Dick mg(cz dy) | mg(cs, dz)

Kazdy prvek této matice predstavuje stupen prislusnosti mg(c,d),c € C, d € D.
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Mg¢jme relaci R nad mnozinami C a D a relaci S mezi mnozinami D a E, max-min kompozice
téchto relaci je R o S = {(c,e), mg.s(c,e) = Vp(mg(c,d) Amg(d,e) | ce(C,d € D,e € E},
kde Vp je maximum ptes prvky mnoziny D. Tento vztah se d& chapat jako ndsobeni matic obou
relaci, kde s¢itani a nasobeni mizeme nahradit operacemi V a A.

Max-min kompozici relaci R a S, ukazeme na piikladu [11]:

R = 0.3 0.8] as = [0.5 0.9

~lo.e 09 0.4 1.0

RoS = [mR(Cl'dl) mR(C1»d2)] . [ms(d1:e1) mg(dy, ez)
mgp(cy,dy) mp(cy,dy) mg(dy,e1) mg(dy,e;)
_ (™M= (c1,d1) Amg(dy, er) Vmg(cy,dy) Amg(dy,eq) mg(cq,dy) Amg(dy, ez) Vmg(cy,dy) Amg(dy, e;)
mg(cz,dy) Amg(dy, e) Vmg(cy, dy) Amg(dy,e) mg(ca,di) Amg(dy, ez) Vmg(cy, dy) Amg(dy, ez)

s ool

Podobné jako max-min kompozici muzeme definovat max-product kompozici. Rozdil je v
operaci A, ktera je zde nahrazena nasobenim [11].
Uvedme dalsi priklad. Tentokrat na max-product kompozici pro relace R a S z

predchazejiciho prikladu:

mg(cy,dy) mg(cy,dy) o mg(dy, e1) mg(dy, ez)
mg(cz2,d1) mg(cy,dy) mg(dy, e1) mg(dy, ez)
_ mg(cy,dy) - mg(dy, e1) Vmg(cy, dy) - mg(dy,e1) mp(cy,dy) - mg(dy, e2) Vmg(ey, dy) - mg(dy, e;)
mg(cy, dy) - mg(dy, 1) Vmg(cy, dy) - mg(dy,e1) mg(cy,dy) - me(dy, e3) Vmg(cy, dy) - ms(dy, e;)
=[0.32 0.8
0.36 0.9

ROS=[

V dal$im textu budeme kompozice z ptedchozich dvou piikladi oznadovat symboly o, a o,.
Obé tyto operace spadaji do obecné&jsi kategorie operaci tzv. max-C kompozic o, kde C piedstavuje
libovolnou konjunkci definovanou vySe. Podobné zavedeme pro min-D kompozici znak e, a pro
min-1 kompozici znak ;. Opét l1ze za D popt. I dosadit libovolnou disjunkci resp. implikaci. Tyto

operace jsou dilezité, protoZe popisuji ¢innost fuzzy neurond, o kterych bude fe¢ v kapitole ¢. 4.

3.2 Fuzzy Fizeni

Chovani fuzzy fadice je popsano fuzzy pravidly nad lingvistickymi proménnymi, proto tyto

dva pojmy vysvétlime blize. Lingvisticka proménna je takova proménna, jejiz hodnoty jsou vyrazy
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ptirozeného jazyka neboli termy. Napf. lingvistickd proménna chyba definovana na obrazku 3-4 muze

nabyvat hodnot z mnoziny {mala, stiedni, velka}.

mald stredni velkd

1.0 1.0
0.5 Y\ [ 0.5
0.0 —es S Lo

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Obrazek 3-4: Lingvisticka proménna chyba

Kazdy z téchto termt je reprezentovan fuzzy mnozinou definovanych na stejném univerzu. V nasem
ptipadé je univerzum tvofeno intervalem < 0,100 >. Proces ptevodu hodnot z univerza do fuzzy
mnozin se nazyva fuzzifikace, k ¢emuz se v oboru fizeni vyuzivaji standardni funkce ptislusnosti.

Nejcastéji se jedna o trojtihelnikovou (A), lichobéZznikovou (IT) nebo rampovou (I') funkci.

e [-funkce e==T[]-funkce A-funkce

1.0 1.0

0.5 \( \ [ 0.5

0.0 —r—S e N 00
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Obrazek 3-5: Riizné funkce prisluSnosti

Typicky se termy oznacuji jednotnym zpuisobem, jak ukazuje tabulka 3-2 pfevzata z [13].

Hodnota Zkratka Cze. | Zkratka Eng.
velkd zaporna VAYS NB
sttedni zaporna ZS NM
malda zaporna ZM NS
zaporna blizka nule ZN NZ
nulova NU 4

kladna blizka nule KN Pz
mala kladna KM PS
sttedni kladna KS PM
velka kladna KV PB

Tabulka 3-2: Typické nazvy pro termy
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Fuzzy rozhodovaci pravidla se zapisuji ve tvaru if <antecedent> then <konsekvent> a
vyjadiuji implikaci. Antecedent i konsekvent obsahuji slozené vyroky, ve kterych se mohou
vyskytovat logické spojky AND (konjunkce), OR (disjunkce) a NOT (negace). Jednoduché vyroky
mezi spojkami vyjadiuji, Ze urCitd proménna nabyva konkrétni hodnotu. Zapisovano ve tvaru
<promeénnd> is <hodnota>. Napf. pravidlo:

if chyba is mald and rychlost is nulovd then zrychleni is nulové
fidicimu systému tik4, Ze nema dal zrychlovat, pokud se fizeny systém nepohybuje a chyba je mala.
Ostra hodnota zrychleni na vystupu ale nula byt nemusi. VSe zalezi na stupnich pftislusnosti
jednotlivych termti a na konkrétni fuzzy implikaci. Fuzzy implikaci lze pouzit cela fada, napt. ty z
kapitoly 3.1.1. Nicméné nejcastéji se pouziva Mamdaniho implikace (3-14), ktera je ve vyctu
implikaci vynechana, jelikoz z pohledu logiky o implikaci nejde, avSak spliuje predpoklad, ze
konsekvent nemtize mit veétsi stupen prislusnosti nez antecedent. Toto tvrzeni plati i pro dalsi ¢asto

vyuzivanou implikaci, a to Larsenovu (3-15).
Ivamdani(@,b) = a Ab (3-14)
Iarsen(a,b) = a b (3-15)

Obsahuje-li fadi¢ vice pravidel, nékolik z nich mize byt s riznou silou aktivnich souc¢asné.
Aktivni pravidlo je takové, jehoz vystupni fuzzy mnozina zlstala po provedeni implikaci neprazdna.
Na zakladé aktivnich pravidel je tfeba vyhodnotit vystupni ostré hodnoty. Nejprve jsou béhem kroku
agregace vsechny vystupni fuzzy mnoziny aktivnich pravidel v ramci lingvistickych proménnych
sjednoceny. Poslednim krokem je tzv. defuzzifikace. Nékteré z metod defuzzifikace jsou uvedeny v
tabulce (3-3), kde x* je ostra vystupni hodnota, zapis m; znamena stupen ptislusnosti bodu x; a je

ekvivalentni se zapisem m(x;).
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Metody nejvyznamngjsiho maxima

levé
- x* = X, 1.0 m m, m,
maximum
edni 0.5
stredni X1 +x
. x* = it St Xq X, X
maximum 2 0.0 iy ' T
0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
pravé .
maximum X =X Obrazek 3-6: Nejvyznamnéj$i maxima
Metody téziste
1.0 m m,
N
téziste oo Z? m; - x; 0.5 —\
singletont Z?ml 0.0 gy - — il — X
0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Obrazek 3-7: Tézisté singletoni
t&z15té i} fx -m(x)dx
X =—-
plochy [ m(x) dx

Tabulka 3-3: Metody defuzzifikace

Fuzzy ftizeni mtzeme tedy shrnout do tii kroki. Témi jsou fuzzifikace, inference a

defuzzifikace, pticemz inference v sobé zahrnuje vyhodnoceni pravidel a agregaci vystupt [13].

3.3 Geometrické pojeti fuzzy mnoZin

Jiny zptisob jak miizeme pohliZet na fuzzy mnoziny, nabizi [14]. Méme-1i kone¢né univerzum
X 0 n prvcich, mizeme potenéni fuzzy mnoZinu (mnozinu viech fuzzy podmnozin na univerzu X) 2%
zobrazit jako jednotkovou n-dimenzionalni hyperkrychli I™. Fuzzy mnozina A na univerzu X pak
odpovida bodu v I™. Soutadnice tohoto bodu jsou funkéni hodnoty funkce ptislusnosti my a nazyvaji
se vektorem pfislusnosti. Tento pohled na fuzzy mnoziny zde uvadime proto, ze 1épe podchycuje
¢innost fuzzy asociativnich paméti. Matematicky je zapis pomoci funkce pfisluSnosti ekvivalentni s
vektorovym zapisem. Ten je ale omezen pouze pro diskrétni fuzzy mnoziny. Cely princip je ilustrovan
na obrazku ¢. 3-8 s konkrétnimi hodnotami, kde X = {x;,x,}, A = ({x1,x,},(0.25,0.75)).
Potenéni mnozina univerza X je 2% = {0, {x;}, {x2}, {x1,x,}}. Tyto &tyfi ostré mnoziny z 2%
odpovidaji fuzzy mnozinam ({xq,x}, (0,0)), ({x1,x3},(1,0)), ({x1,x2},(0,1)) a ({x1,x2},(1,1))

a tvofi vrcholy hyperkrychle, ktera je ve dvourozmérném piipadé ¢tvercem. Fuzzy mnozina A lezi na
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soufadnicich (0.25,0.75). Na

obrazku

3-9

je

zobrazena

mnozina

B = ({x1, %, x3, X4, X5, X¢, X7, Xg, Xo, X10}, (0, 0,0.06,0.1,0.15, 0.225, 0.338,0.506, 0.759, 1,1 )),

ktera je definovana na deseti dimenzionalni hyperkostce.

(0,1) (LD

A(0.25,0.75)

(0,0) . (1,0)

Obrazek 3-8: Fuzzy mnoZina jako bod v prostrou

1.00 1.00
0.50 0.50
[ )
o © ¢
0.00 Sy gyt (.00
X0 X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10

Obrazek 3-9: Piiklad deseti prvkové fuzzy mnoZiny B
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4 Fuzzy neuronové sité

4.1 Klasifikace fuzzy neuronovych siti

Fuzzy neuronové sité 1ze klasifikovat nékolika zptsoby dle riznych kritérii. Liu a Li [2] d&€li
neuronové sité podle obsazené miry neostrosti (fuzziness) na sité zalozené na fuzzy operatorech,
fuzzifikované neuronové sit¢ a na fuzzy inferen¢ni neuronové site.

Nejstars$im typem jsou neuronové sité zaloZzené na fuzzy operatorech, jakymi jsou napt. max-
min nebo max-product kompozice, které piedstavil Kosko v asociativnich pamétech a definoval tak
fuzzy asociativni paméti (FAM). Mezi sit¢ tohoto typu patii mimo jiné fuzzy Hopfield, fuzzy
obousmérna asociativni pamét’ a fuzzy ART. Protoze FAM maji schopnost ukladat a vybavovat fuzzy
informace, soustiedi se badatelé na jejich kapacitu a chybovost. FAM na$ly uplatnéni napiiklad v
rozpoznavani vzoru [21] [15], klasifikaci [16] a zpracovani signalt [17].

Fuzzifikované sité jsou ty pouzivajici fuzzy neurony, jejichz vahy, vstupy i vystupy, jsou
pouze fuzzy mnoziny. Nejznaméjsi siti této kategorie je regularni fuzzy neuronova sit. Tato sit
vznikne z dopfedné (ostré, tedy ne fuzzy) sit€é vyménou klasickych neurond za fuzzy neurony.
Topologie se neméni, ale operace regularni fuzzy neuronové sité jsou zalozeny na fuzzy aritmetice.
Pfedmétem vyzkumu jsou zde pfevazne ucici algoritmy a to, zda miize regularni fuzzy neuronova sit’
slouzit jako univerzalni aproximator spojité fuzzy funkce s ur¢itou presnosti.

Inferen¢ni neuronové sité jsou nejznaméjsi skupinou. Jedna se o sité, které jsou navrzeny tak,
aby funk¢éné odpovidali Mamdani ¢i Takagi-Sugeno fuzzy inferenénimu systému, ale na rozdil od
nich se umi naudit rizné parametry. Neni tak nutno je nastavovat ru¢né.

Kombinace neuronové sité¢ s fuzzy regulatorem je nazyvana neuro-fuzzy systém [1][18].
Takovy systém lze na zadkladé vziajemného vztahu obou podsystémt rozdélit na kooperativni,
soubézny a hybridni. Posledni ze jmenovanych modeld odpovidd fuzzy inferencnim neuronovym
sitim z piedchoziho odstavce.

Kooperativni systém se sklada z neuronové sit¢ a fuzzy systému. Oba podsystémy pracuji
nezavisle. Neuronova sit’ se z trénovacich dat nau¢i parametry funkci pfislusnosti ¢i pravidla pro
fuzzy systém, ktery je pak pouzivan pro feSeni daného problému. K uéeni pravidel se napt. pouzivaji
samoorganizujici se mapy nebo fuzzy asociativni paméti. U¢eni miize probihat offline, kdy je sit’ po
nauceni parametrti odpojena a dal se nepouziva, nebo online. Pfi uceni online vede z fuzzy systému
zpétna vazba a neuronova sit’ upravuje parametry na zakladé chyby. Mozné topologie kooperativnich

systémi jsou na obrazku 4-1. Oba systémy nahofe pracuji offline. Systém vlevo dole upravuje
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parametry funkci piislusnosti online na zakladé chyby. Pravidla a pocatecni parametry pottebuje znat

pred spusténim stejné jako systém dole vpravo. Ten optimalizuje vahy pravidel.

% g 2
~N -_—
~ m ™
LU n =<
training fuzzy training fuzzy
data rules data sets

rule
weights

Obrazek 4-1: Topologie kooperativnich systémi. Pievzato z [1]

U soubéznych systémi je neuronova sit’ pfediazena pied fuzzy systém. Zde vSak neuronova sit’
neslouzi k uc¢eni parametri fuzzy systému, nybrz k ptedzpracovani jeho vstupnich dat. Zapojeni mize
byt i obracené, tedy takové, kdy je fuzzy systém pied siti. K pfedzpracovani vstupnich dat je potom

pouzit fuzzy systém.

4.2 Fuzzy neuron

Zatimco klasicky neuron s linearni bazovou funkci provadi skalarni sou¢in vstupniho vektoru
a vektoru vah, tedy soucet soucint, fuzzy neuron aplikuje kombinaci operaci z kapitoly Operace nad
fuzzy mnozinami. Fuzzy neuron se sklada z n vstupil x, z n vstupnich vah w, z vnitiniho potencialu u,
z prahu 8 a z jednoho vystupu y a jeho typ je definovan operacemi, které neuron provadi mezi
vstupem ¥ a vahami W, popf. volitelnou operaci mezi prahem 6 a vnitinim potencidlem u. Vypocet
vystupu obecného fuzzy neuronu bez prahu definuji rovnice (4-1) a (4-2), kde S a s jsou libovolné s-

normy a 7T a t libovolné t-normy. V konfiguraci S ¢se jedna o tzv. OR-neuron, kdezto v konfiguraci

T s jde o AND-neuron.

y =S it(w;, x;) (4-1)
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y =T s(w;, x;) (4-2)

Pro ucely fuzzy asociativnich paméti se nejvice pouzivaji max-C a min-D neurony, které jsou
konkrétnimi piipady OR a AND-neuront vychazejici z rovnic (4-1) a (4-2) [12]. Jak bylo zminéno v
kapitole 3.1.1, kombinaci téchto operaci mizeme vyuzit ke kompozici matic. Nasledujici rovnice

ukazuji operace provadéné max-C (4-3) a min-D (4-4) neurony s piidanym prahem.

y= ( v C(Wivxi)> Ve (4-3)

i=1

y = ( A\ D(wi.xl-)) A6 (4-4)

i=1

Obriazek 4-2: Max-C a min-D fuzzy neurony

Mimo dva vySe zminéné modely se ve FAM pouzivaji i min-I neurony, které jsou znamy jako
implikativni fuzzy neurony. Implikace neni komutativni, proto je dulezité v rovnici (4-5) dodrzet

potadi operandti.

N
y = ( /\ I(xi,wl-)) AB (4-5)

i=1

4.3 Fuzzy asociativni pamét’
Z matematického pohledu 1ze FAM chapat jako funkci mapujici fuzzy mnoziny na jiné fuzzy

mnoziny neboli body v hyperkrychli I™ na body v hyperkrychli I'™. FAM tedy asociuje

n-dimenzionalni fuzzy mnoziny s m-dimenzionalnimi fuzzy mnozinami.
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FAM je dvouvrstva dopiedna neuronova sit’ se vstupni vrstvou obsahujici n neuronl a s
vystupni vrstvou obsahujici m neuront. Matice vah W obsahuje n X m prvki. Volitelné miZzou obé

Vrstvy obsahovat prahové vektory éA popr-. 53, jejichz dimenze je shodné s poctem neuronid v dané

vrstvé. Vrstvy oznacujeme symboly A a B.

Obrazek 4-3: Topologie FAM

Jsou-li obé vrstvy stejné velké, sit’ se mize chovat jako autoasociativni pamét. Ve zbytku
kapitoly budeme bez ztraty na obecnosti predpokladat heteroasociativni pfistup s tim, ze
autoasociativita je specialnim ptipadem. Trénovaci mnozina je tvoiena dvojicemi vektort (Eik,l_a)k)
reprezentujici fuzzy mnoziny (Ag,By) tak, jak je popsano v kapitole Geometrické pojeti fuzzy
mnozin. Tuto dvojici lze také chapat jako tzv. FAM pravidlo, kde A; je vstupem a Bj je vystupem
pravidla. Ve vztahu k fuzzy logice se jedna o lingvistické pravidlo if X is Ay then Y is B, kde X a Y
jsou lingvistické proménné.

Cinnost téchto siti je obdobné jako u b&Znych asociativnich paméti rozdélena na dvé faze —
uceni a odpovidani. Zde je nutno podotknout, Ze pojem FAM v sobé& zahrnuje celou fadu variaci fuzzy
asociativnich paméti, které se mohou lisit jak topologii a pouzitymi fuzzy neurony, tak metodami
uceni. Nekteré z nich budou diskutovany dale.

Dlvody vzniku riznych typi FAM jsou v zasad¢ dvojiho druhu. Nekteré aplikace vyzaduji
literatute [20] Casto objevuji systémy, které v sobé kombinuji riizné FAM spolu s jinymi metodami

strojového uceni. Druhym hlavnim diivodem je snaha o zvySeni pamétové kapacity.
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4.3.1 Uceni

Uceni FAM predstavuje vypocéet vahové matice W a vektora éA a éB na zakladé trénovacich

dvojic vektort (&k,l_;k). Jednou z metod je fuzzy Hebbovské uceni. V nejstarSi varianté vahy

odpovidaji sou¢inu nebo minimu z dvojice prvki, jak je ukazano rovnicemi (4-6) a (4-7).

Wi’j- =min (all‘, b}‘ (4-6)

bk (4-7)

Kosko [14] oznacuje uceni operaci (4-6) jako korelacni kédovani minimem a uceni pomoci operace
(4-7) je korela¢ni kddovani soucinem. Sestava-li se trénovaci mnozina T = {(Eil, Bl), ey (A, Bp)} Zp
vektord, je na kazdou dvojici aplikovana operace (4-6) nebo (4-7). Vysledkem je p dil¢ich matic
Wi, ..., W,. Tyto matice je potfeba vhodnym zplsobem sloucit do vysledn¢ matice. Protoze Vv
klasickych asociativnich pamétech je finalni matice dana sou¢tem (n€kdy i pramérem) z dil¢ich matic
a scitani je ve fuzzy logice nahrazeno operaci V, nabizi se myslenka, ze fungujici fuzzy ekvivalent

vypoctu matice W odpovida vzorci (4-8).

W = Wi (4-8)

P
k=1
Avsak sam Kosko ukazal, Ze vysledna pamét ma velmi $patnou vybavovaci schopnost a ze vahy
naucené pomoci korela¢niho kdédovani minimem ¢&i sou¢inem nelze bez velkych ztrat informace
kombinovat mezi dvojicemi trénovaci mnoziny. Z ¢ehoz usoudil, Ze kazdé ulozené pravidlo potfebuje
svoji vlastni matici (tedy svoji vlastni FAM) a vytvofil slozenou architekturu FAM. S piedstihem
muzeme fici, Ze tento model trpi velkou pamét'ovou sloZitosti.

Predpokiadejme, Ze velikost uklidané fuzzy mnoziny je n, coz je zaroven velikost vstupni
vrstvy FAM a v autoasociativnim rezimu i velikost vrstvy vystupni. To znamend, Ze matice vah bude
mit n+n = n?prvki. Pro p uloZenych asociaci potiebujeme p matic. Pamétova sloZitost je tedy
O(p - n?).

Slozitost O(p - n?), kde p neni bezvyznamna konstanta, vedla badatele k nizoru, Ze je
potfeba vhodnym zpisobem vahy ukladat do jedné matice tak, aby byl systém piesto schopny
spravné vybavovat uloZené asociace. Dodejme, Ze kvadratickou pamétovou sloZitost maji v§echny

nize uvedené modely. Z praktického hlediska jde tedy o snizeni ¢i zruSeni konstanty p.
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Obecnéjsim modelem piedchoziho uceni je tzv. korelacni t-kédovani, kde t predstavuje
libovolnou t-normu. Chung a Lee, [22] dokazali, Ze pokud trénovaci mnozina spliiuje jistou vlastnost,
korela¢ni t-kodovani zaru¢i bezchybnou odezvu fundamentalni paméti. K popisu této vlastnosti
budeme potiebovat definovat ortonormalitu a ortogonalitu pro fuzzy mnoziny: Dvé fuzzy A a B
mnoziny jsou max-t ortogonalni, pokud d o; bT =0 tedy t(ai,bj) =0,V i,j. Rikame, e mnoZina
vektortl {dy, ..., d,} je max-t ortonormalni, jsou-li d; a d; Vi,j,i # j max-t ortogonalni a jsou-li
A;, Vi normalni fuzzy mnoZiny. Pro trénovaci mnozinu T = {(&1,51),...,(&p,5p)} plati, ze je-li
{dy, ..., d,} max-t ortonormalni, pak W o, d), = by, Vk, tedy plati bezchybné vybaveni fundamentélni
paméti.

Dalsi variantou fuzzy Hebbovského uceni predstavuje tzv. fuzzy implikativni uceni. Jak jiz
nazev napovida, namisto konjunkce minimum nebo konjunkce soucinu se vyuzivaji ruzné fuzzy
implikace. Nejcastéji se jedna o Godelovu, Goguenovu a Lukasiewiczovu implikaci. Obecné se daji
popsat rovnici (4-9) pro vypocet vahové matice a rovnici (4-10) pro vypocet prahi. Pro FAM
uzivajici implikativni uceni bylo ukdzano, Ze jednotlivé vahové matice W) lze sloucit do vysledné
matice W, aniz by byla fundamentalni pamét’ znehodnocena [23]. Proto je vypocet (4-9) uveden pro
vyslednou matici W. Ackoliv korela¢ni kodovani minimem odpovida Mamdaniho implikaci a
korela¢ni kodovani soucinem Larsenoveé implikaci, ani jedna z téchto u¢icich metod nespada pod

implikativni uceni.

p
W = /\I(af,b{‘) (4-9)
k=1
p
65 = /\Bk (4-10)
k=1

K fuzzy implikativnimu uceni existuje dualni metoda tzv. dualni fuzzy implikativni uceni. Negaci
vahové matice W vznikne matice M a negace 65 se oznacuje symbolem I, jak ukazuji vztahy (4-11)
a (4-12).

v P
my =wy = [\1atbf) = \/ @icel, b} (+-11)
k=1 k=1

D P
Op,; = 53,1' = /\ b]k = \/ _]lf (4-12)
k=1
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Dualni operace k nejcastéjsim implikacim jsou definovany v (4-13), (4-14) a (4-15). Ackoliv se jedna

o dualni operace k implikacim, z pohledu logiky se jiz o implikace nejedna [23].

Oa=bh
dlgsaa(a,b) = {, 27 (4-13)
—a
dlgoguen(a,b) = 0V 14 (4-14)
Al pukasiewicz (a,b) =0V (b—a) (4-15)

Binh a Hoa [24] pouzili korelaéni kodovani minimem a dil¢i vahy zpramérovali. Vypocet vah a praht

zobrazuji rovnice (4-16) az (4-18). Na tento model se dale budeme odkazovat ozna¢enim Binh-Hoa.

wi’j- = min(af‘, b}‘ (4-16)
1 14

W = -Z w (4-17)
p k=1
1 p

05 = _\/ bk (4-18)
P k=1

vvvvvv

d-uceni, ktery je formulovan pro max-min i max-product kompozici. Nicméné zde je uvedena pouze
varianta max-min odpovidajici algoritmu 4-1. Varianta s max-product kompozici se 1i§i pouze v
operaci V, ktera je zde nahrazena sou¢inem. Algoritmus obsahuje ucici parametr n € < 0,1), jehoz
hodnota mize byt béhem uceni postupné snizovana. Definice algoritmu pouziva maticovy zapis
trénovaci mnoziny T = {(&1,51), . (&p,gp)}, kdy jsou jednotlivé dvojice (&k,l_))k) rozdéleny do

dvou matic A= (4y.., A,)" a B =(By,.., By)".
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1) Inicializace:

t = 0;
wo =o;
n =<0,1);

2) Wpocet asociace:

Bt =A o, W!

n
= bg; = \/(aki/\witj),‘v’j E<1,m>Vke<1p>;
i=1

3) Uprava vah:

t+1 _ {Wltj - n (blij — by;j), wij N ag; > by; '

Wi = w;, otherwise’
4) Iterace:
if (W == W/
t=t+1;
exit();
/
else{
goto 2);
Y

Algoritmus 4-1: §-uceni

Kromé d-uceni Liu a Li pfedstavili i backpropagation pro FAM. Tento algoritmus zde rozebiran
nebude. Jen podotkneme, ze vyZzaduje, aby funkce, ze kterych je sloZzena kompozice, byly

diferencovatelné, coz V a A nejsou.

4.3.2 Odezva

Princip vybaveni asociace, tedy transformace vstupni fuzzy mnoziny na vystupni, je pro max-
C neuron popséan vzorcem (4-20). Na vstupni vrstvu je pfiveden vektor X, ktery je po provedeni
volitelné prahové operace (4-19) pteposlan do druhé vrstvy, kde jsou umistény fuzzy neurony
zvoleného typu. Jejich vystup je roven vybavené asociaci y. Tento proces neni iterativni a vyzaduje

pouze jeden krok. Proto FAM netrpi problémy s konvergenci.

{

(4-19)

QU
I

=

o~
~
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J=WTocd) v g (4-20)

Konkrétni operace musi byt kompatibilni s ucici metodou. Jinymi slovy, rizné typy fuzzy
neuroni vyzaduji ruzné ucici metody. Operace provadéné neuronem by mély byt dualni nebo
sdruzené k tém, které byly pouzity pfi uceni. Napi. max-C neurony je mozno ucit d-ucenim, Binh-
Hoa algoritmem i implikativnim ucenim s implikaci I, kde I, a C jsou sdruzené operatory. Na

neurony typu min-D lze aplikovat dualni implikativni u¢eni. Odezva takového systému je (4-21).
y=M"epd) A 9, (4-21)

Vstupni vrstva nemusi slouzit pouze k pteposilani hodnot. Je zde mozno provést napf.
fuzzifikaci, jak ukazuje nasledujici ptiklad:

Mnozina A = ({0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10},(0.0,0.0,0.4,0.75,0.75,0.75, 0.4, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0))
je definovana na univerzu prirozenych cisel z intervalu < 0,10 >. Ostra hodnota x = 2 je
reprezentovana vektorem prislusnosti X = [0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0]. Vstupni vrstva FAM se sklada z
Jjedendcti neuromii. Ve fazi uceni nastavime prahovy vektor éA na hodnoty z my, tedy 6,; =
my (i), Vi € < 1,11 >. Po priloZeni vektoru X bude podle rovnice (4-19), kde t = Cyinimum » Vystup

neuronu a, roven hodnote 0.4. Ostatni neurony ziistanou neaktivni, tedy nulové.

43.3 Koskova sloZzena FAM
Zakladni komponentou slozené FAM je tzv. minimalni FAM. Minimalni FAM vyuZivaji max-
Cyinimum NEDO MaX-Cproguct fuzzy neurony provadéjici max-min (4-22) nebo max-produkt
kompozici (4-23).
WTe d=5 (4-22)
WTo,d=5b (4-23)
Slozena FAM se sklada z p paralelné zapojenych FAM vyvedenych do vystupni vrstvy. Takova FAM
koduje skupinu p pravidel (A, By), ..., (Ap, Bp). VSechna ulozena fuzzy pravidla (Ay, By) na kazdy

vstup A reaguji vystupem By, ktery je podmnoZinou ptivodniho By. Cim vice je A podobné Ay, tim

vice je By podobné By. Vysledna fuzzy mnoZina B je pak napiiklad dana vaZenym souctem
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B = v; B] +...+ v, By, kde ¥ je vektor vah mezi vystupni vrstvou a minimalnimi FAM. Schéma

zapojeni je ilustrovano na obrazku 4-4.

Obrazek 4-4: Topologie obecné FAM

Navzdory uspésné aplikaci pfi feSeni fidicich problémd, je z divodd extrémné nizké
pamétové kapacity pouzitych metod potieba na kazdé pravidlo jedna FAM, coz dle mého nazoru
témét vyluCuje pouziti v oblastech, kde je potfeba ukladat velké vektory dat nebo v aplikacich

vyZzadujici rychlou odezvu, protoze kazdou z FAM je potieba vyhodnocovat zvlast.

4.3.4 BIOFAM inference

[14] Jednou z moznosti, jak provadét inferenci pomoci FAM, je pouziti fuzzy asociativni
paméti s binarnim vstupem a vystupem (anglicky binary input-output fuzzy associative memory,
zkracené¢ BIOFAM). Topologie tohoto systému odpovida obecné FAM a je mozno pouzit libovolné
fuzzy neurony s vhodnou uéici metodou. Pro jednoduchost budeme piedpokladat, ze vSechny fuzzy
mnoziny jsou kone¢né a jdou popsat vektory, jak je popisuje Kapitola Geometrické pojeti fuzzy
mnozin. Takové mnoziny A =[0,0.5,1,0.5,0] a B =[0,0.5,1] zadané vektorem piislusnosti je

mozno vidét na obrazcich 4-5 a 4-6.

1.00 1.00 1.00 1.00
0.50 0.50 0.50 l/l 0.50

0.00 < T T T ¢ 0.00 0.00 < T * 0.00
0 15 30 45 60 0 1 2
Obrazek 4-5: Fuzzy mnoZina A s péti prvky Obrazek 4-6: T¥i prvkova fuzzy mnoZina B
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Cinnost jednoduchého kontroléru na bazi BIOFAM, skladajici se z jedné Koskovy minimélni
FAM, budeme demonstrovat na piikladu.

Vstupni univerzum je X = {0,15,30,45,60}, na kterém je definovina fuzzy mnozina A.
Vystupni univerzum Y je tvoreno prvky 0,1,2. Fuzzy mnozZina B je definovina na univerzu Y.

Witvorime asociacni pravidlo (A, B) podle rovnice 4-6.

0 0 O
[0 05 0.5

W=min(4,B)=1|0 05 1]
0 05 0.5J
0 0 O

Po nauceni je na vstupu namérena ostra hodnota 45. Tu reprezentuje vektor X;, = [0,0,0,1,0].

Podle pravidel max-min kompozice pak miizeme provést vybaveni asociace. Vysledek je zndzornén na
obrazku 4-6.

B'=WTo, X, =[0 0.5 0.5]

Poslednim krokem je defuzzifikace. ProtoZe se pohybujeme ve velmi malém diskrétnim prostoru Y,
pouzijeme jednoduchou metodu vybéru prvku s nejvétsim stupném prislusnosti. Téch samozrejmé
miize existovat vice. Proto zvolime metodu pravého maxima. Vysledny vektor bude tedy Yy =

[0,0,1], coz odpovida ostré hodnoté 2.

1.00 - 1.00

0.50 l/o—» 0.50

0.00 % . 0.00
0 1 2

Obrazek 4-7: Vybavena fuzzy mnoZina

Priklad ukazuje, pro¢ se této metodé fika binarni vstup a vystup. Fuzzy mnozina reprezentuje
ostrou hodnotu z daného univerza tak, Ze odpovidajici soufadnice je nastavena na jedna a vSechny
ostani jsou nulové.

Xis Aand Y is B then Z is C ? Odpovéd’ je v paralelnim zapojeni dvou a vice obecnych FAM, z
jejichz vystupnich fuzzy mnozin se podle spojky v pravidle vytvoii priinik nebo sjednoceni. Ze je to

mozné z hlediska riizné dimenzionality fuzzy mnozin, ukazuje nasledujici odvozeni.
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Mejme dve FAM. Prvni kéduje pravidlo (A,C) a druhd (B,C). Pak dimenze fuzzy mnozin
Aixns Bixm @ Cixk jSOU n, m a k. Matice vah prvniho pravidla WS, = Aqxn T omin Cixk md
Fadlkii a k sloupcii. Rozméry viahové matice WES, = Biym T omin Cixk druhého pravidla jsou m
Fadkii a k sloupcii. Vstup AT, na prvni FAM vyvold odezvu C;4% = AT, op WAS, a odezva druhé
FAM na vstup Bi%,, je C;8$ = Bi,, o W,BS, .Oba vysledné vektory maji shodnou délku k, a proto je

primik C'1p = CAE n C:BS platnou operaci .
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5 Ulohy

5.1 Obnova poskozeného obrazu

Ulohu restaurace obrazu lze obecn& definovat jako rekonstrukci origindlniho obrazu na
zaklad¢é poskozeného obrazu. Cilem restaurace je kompenzace ¢i odstranéni vad, které degraduji
digitalni obraz. Degradaci je vétSinou mysleno zkresleni, rozmazani nebo Sum. Tyto chyby mohou
napftiklad vznikat pfi sniméani, pfi pfenosu €i pii zpracovani obrazu. DileZitou vlastnosti poruch je, Ze
je mizeme modelovat matematickou funkci. Tradicni metody zpracovani obrazu pak opravuji
poskozeny obraz pomoci vhodnych filtrii nebo aplikaci inverzni funkce k funkci poruchy [25].

Pro ucely této prace budeme na rozdil od tradi¢nich metod pfedpokladat, ze byl originalni
obraz v minulosti znam a ze je ulozen v autoasociativni paméti. Dalsim rozdilem je chapani
poskozeni. Za poskozeni budeme povazovat nejen Sum ¢i rozmazani, ale i posun a rotaci. Obecné
tedy vSe, co se lisi byt’ jen v jediném pixelu od svého originalu. Tyto poskozené verze ptikladané na
vstup paméti se pak v nejlepsim piipadé transformuji na odpovidajici uloZzeny vzor na pixel piesné. Z
hlediska tulohy je tento proces pievodu ¢ernou skiinkou a proto mtizeme debaty o modelech chyb a

dalsi teorii zcela zanedbat, coZ je nespornou vyhodou neuronovych siti.

5.2 Parkovani kamionu s privésem

Ukolem fidiciho systému je z libovolnych pocate¢nich soufadnic Xseqre, Vstart: Ostart
nacouvat s nakladnim vozem kolmo k nakladni rampé nachazejici se na poziCi Xgocks Yaock @dock-
Symbolem 6 budeme dale oznacovat orientaci. Pocatek lokalniho soufadného systému vozu lezi
uprostied zadni osy vozu (spojnice zadnich kol). Tento bod je dan globalnimi souradnicemi x4,
YVears Ocar»> PriCemz 6,4, je Ghel mezi osou x a smérovou osou vozidla, ktera je kolma k zadni kolové
ose. Tyto soufadnice se také oznacuji jako stavové proménné fizeného systému. Vystupem fidiciho
systému je fidici Ghel @, tedy uhel mezi smérovou osou vozu a piednimi koly a rychlost v. Je-li
rychlost zaporna, viz couva. Kinematika vozu je dana rovnicemi (5-1), (5-2) a (5-3). Jedna se o

zjednoduseny model Ackermannova fizeni [26].
Xear =V €08 (Bcar) (5-1)

Year =V - sin (Ocqr) (5'2)
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tan
6. = v L("’) (5-3)

Tyto rovnice popisuji zménu jednotlivych soufadnic v zavislosti na fidicich proménnych. Parametr L

je vzdalenost mezi zadni a ptedni kolovou osou.

Obrazek 5-1: Kinematika nakladniho vozu

Hodnoty fidicich i stavovych proménnych jsou omezeny na interval < min, max >, kde min. je
minimalni mozna hodnota a max. je maximalni mozna hodnota. Cilem téchto omezeni je ptiblizit
ulohu realnému svétu. AvSak podotknéme, Ze na rozdil od realného svéta systém zanedbava zrychlent,

stejné tak jako vztahy z dynamiky. Viz tedy nema setrva¢nost a neptisobi na néj zadné sily.
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6 Realizace

Cilem této kapitoly je popsat navrh a implementaci fuzzy asociativni paméti pro zminéné
problémy. Divod vybéru dvou uloh k feseni je ten, ze prvni uloha ,,oprava obrazu“ ma slouzit jako
benchmark vyse zminénych modeld asociativnich paméti, na jehoz zakladé¢ je po zhodnoceni
vysledkd vybran jeden konkrétni model a pouzit k feSeni fidici tlohy. Vysledky jsou prezentovany v
kapitole 7.

Jako programovaci jazyk byl zvolen jazyk C++. Testovaci konzolova aplikace pro opravu
obrazu vyuzivajici knihovnu OpenCV je navrzena s diarazem na moznosti konfigurace pro razné
experimenty a na vyhodnocovani pouzitych metrik. Udrzovatelnost a piehlednost kodu zde nebyly
prioritou. Naproti tomu aplikace realizujici simulator disponuje grafickym uzivatelskym rozhranim

implementovanym ve WinAPI a je navrhnuta objektové tak, aby byla snadno rozsirovatelna.

6.1 Fuzzy asociativni pamét’ pro restauraci obrazu

Jako vstupni vektor pfiznakii jsou pouzity celé matice reprezentujici obrazky o velikosti
46x56, z ¢ehoz plyne, ze vstupni | vystupni vrstva (jedna se o autoasociaci) maji 2576 neuron.
Vstupni vrstva provadi fuzzifikaci, a to tak, ze déli vstupni 8 bitové pixely hodnotou 255. Timto
zplisobem vznikne fuzzy mnozina interpretovatelna jako "mnozstvi bile barvy v pixelu". Béhem
defuzzifikace se vystup FAM stejnou hodnotou nasobi.

Implementované modely jsou metoda Binh-Hoa a modely zaloZené na fuzzy implikativnim a
fuzzy dualné implikativnim uceni. Jmenovité se jedna o Godelovu a Lukasiewiczovu implikaci a
jejich dualni proté&jsky. V dalsim textu budeme tyto modely nazyvat zkracené Godel, Lukasiewicz,
dualni Lukasiewicz a dualni Godel. Tyto modely se po pocéateénich pokusech jevily z hlediska
pamét'ové kapacity a schopnosti opravovat jako nejperspektivnéjsi. Dale pak testovaci aplikace nabizi
moznost konfigurovatelné FAM, kde je mozno volit rizné prahové i neuronové operace, které maji
byt provadény. Na této konfigurovatelné FAM bylo vyzkouseno vice modell. AvSak v porovnani s
vySe zminénymi Si nevedly pfili§ dobfe a nemélo vyznam je zahrnovat do experimentti. Za ucelem
porovnani vysledkt byla také vytvorena Hopfieldova sit’. ProtoZe se jedna o binarni / bipolarni sit,

jsou jednotlivé bity pixelt rozdéleny po bytech do vstupniho vektoru, ktery tedy ma 8x46x56 prvki.
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6.2 Parkovani vozu

6.2.1 Simulator

Pro testovani fidiciho systému byl vytvoren simulator s grafickym uzivatelskym rozhranim.
Simulace pocita aktualni polohu vozu na zaklad¢€ rychlosti a fidiciho thlu podle rovnic (5-1), (5-2) a
(5-3). Protoze rychlost je definovana jako zména polohy v ¢ase, je nutno do implementace rovnic
zahrnout i Cas t. StéZejnim bodem simulace je metoda step() periodicky realizujici vypocet aktualni
pozice vozu na zakladé hodnot fidicich proménnych. Metoda je popsana algoritmem 6-1, kde At

udéava uplynulé mnozstvi €asu od posledniho volani funkce.

step(4t)

{
Vy =V ¢0S (Ocar);
vy = V- Sin (Ocqr);

g = v -0
Xcar = Xcar T Vx " AL;
Year = Year T Vy At;

Ocar = Ocar + vg - AL;

Algoritmus 6-1: Metoda pro aktualizaci pozice

Simulaéni prostiedi je uréeno nékolika pevnymi parametry, které ukazuje tabulka 6-1. Jelikoz
nakladni viiz neni hmotny bod, jsou v tabulce zaneseny i rozméry vozidla w,g;, hcqr. Jednotky
veli¢in pro naSe pouziti nejsou podstatné, proto jsou zde hodnoty uvadény bezrozmérné. (Z hlediska
uzivatelského rozhrani se jednotky jevi jako pixely popf. pixely za sekundu, avSak interné jsou

veli¢iny reprezentovany realnymi ¢isly.) To neplati pro orientaci a fidici Ghel, které jsou ve stupnich.
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Proménna Hodnota
L 44
Wears hear) (52,14)
(Xaocks Yaock: Baock) | (250,490, 270°%)

< Xmin» Xmax > <0, 500>

< Ymin» Ymax > <0, 500>

< Omin: Omax > <0, 359>
< Qmin» Pmax > <-35°, 35°>
< Umins Vmax > <-40, 40>

Tabulka 6-1: Parametry simulace

Simulace je povazovana za ukoncenou poté, co se vuz dotkne rampy nebo narazi na hranice
prostoru, které jsou vymezeny hodnotami< X;nin, Xmax = @ < Vimin» Ymax > Z tabulky. Pro tento ucel
byl implementovan jednoduchy algoritmus detekce kolizi vyuzivajici faktu, Ze hranice jsou
rovnobézné s osami x ay.

Uzivatelské rozhrani umoziiuje pomoci mySi ménit pocateéni polohu a orientaci vozidla
Xstarts Vstarts Ostare- POlIOhU nakladni rampy ménit nelze. Kromé polohovani vozu pomoci mysi
dovoluje uzivatelské rozhrani emulovat funkci kontroléru pomoci klavesnice. Protoze fidici i stavové
proménné jsou v pravidelnych intervalech snimkovany, je mozno manudlni ovladani pouzit ke
generovani numerickych dat. Numericka data pak mohou slouzit k u€eni kontroléru, jak bude

ukazano v podkapitole 6.2.4.

6.2.2 Fuzzy regulator

Jako referencni fidici systém byl implementovan fuzzy regulator, jehoZ vstup tvofi proménné
Xegr @ Oqqr @ vystup proménna ¢. Systém zanedbava ypsilonovou soufadnici V.q., ¢imZ je
znemoznéno uspésné zaparkovani z nékterych startovnich pozic. Protoze se reguluje pouze fidici thel
a rychlost v je pevné nastavena na hodnotu -40, viiz umi pouze couvat, a proto i nevhodné zvolena
pocatecni orientace predem odsoudi pokus k netispéchu. JelikoZ se jednd o referencni systém slouZzici
k validaci kontroléru zaloZeného na fuzzy asociativni paméti, toto omezeni je pro praci piijatelné.

Lingvistické proménné jsou slozeny z trojihelnikovych a rampovych fuzzy mnozin, které je
mozno vidét na obrazcich 6-1 az 6-3. Spojita univerza téchto terml jsou tvofena odpovidajicimi
intervaly z tabulky 6-1. Podotknéme, ze ackoliv jsou intervaly vstupnich proménnych kladné, nékteré
termy nesou zaporné nazvy. Jedna se o pozistatek piivodniho navrhu, ktery svoje vstupy pocital jako
rozdil mezi soufadnicemi vozu a nakladni rampy. Tento postup se ukézal jako zbytecny resp.

neprinesl zadné vyhody a proto byl nahrazen stavajici metodou.
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NB NM NS z PS PB PM

0 45 90 135 180 225 270 315 360

Obrazek 6-1: Vstupni lingvistickd proménna 0.,

NM NS Z PS PM

- 0.5

0 : 0 v 0 0 4 ¥ ¥ 0
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Obriazek 6-2: Vstupni lingvistickd proménna X .4,

NB NM NS z PS PM PB
1 4 =1
0.8 =
0.6 -
0.4 1 - 0.5
0.2 +
0 ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ 0
-35 -25 -15 -5 5 15 25 35

Obrazek 6-3: Vystupni lingvistickd proménna @

Zvolena pravidla jsou tvaru if x.4- is A and 6.4, is B then ¢ is C. VSech 35 pravidel je
ukazano v tabulce 6-2, jejiz buniky odpovidaji termiim z konsekventu pravidla. Uvedené zkratky

termt a jejich vyznam je mozno najit v tabulce 3-2.
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Xcar/Ocar |  NB NM NS z PS PM PB
NM| NB NM PB PB PB PB PB

NS| NB NB PS PM PB PM PM

Z| NB NB NB z PB PB PB

PS| NM NM NB NM NS PB PB

PM| NB NB NB NB NB PM PB

Tabulka 6-2: Pravidla pro fuzzy regulaci

N2

singletond.

6.2.3 FAM systém jako regulator

V této podkapitole bude predstaven regulator realizovany pomoci fuzzy asociativni paméti.
Navrh vychazi z predpokladu, Ze FAM systém umi asociovat fuzzy mnozinu reprezentujici
predpoklad pravidla s fuzzy mnozinou tvotici konsekvent pravidla, a ze lze tuto asociaci vybavit
spravné na zakladé netplného vstupu (vstup tvoii jedna hodnota, ale ukladany jsou celé vektory).
Tento predpoklad je podpofen vykladem uvedenym v teoretickych kapitolach této prace a zejména
pak teorii z podkapitol Koskova slozena FAM a BIOFAM inference. Jelikoz jsme zde psali o
nedostatcich Koskova modelu, pokusili jsme se piijit s vlastnim feSenim, které se tyto nedostatky
pokousi zmirnit.

Lingyvistické proménné a jejich fuzzy mnoziny jsou stejné, jako pouziva fuzzy regulator z
predchozi podkapitoly, avSak 1isi se v reprezentaci. FAM pouziva k reprezentaci vektory prislusnosti,

jejichz velikost ukazuje tabulka 6-3.

proménna velikost vektoru ptislusnosti
Xcar 501
Ocar 360
1) 71

Tabulka 6-3: velikost vektori

Pfipometime, ze univerzum fuzzy mnozin je spojité a Ze zde na rozdil od tradi¢ni reprezentace
dochazi k diskretizaci, a tedy ztraté informace. Algoritmus 6-2 popisuje prevod funkce piislusnosti na

vektor.
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createMembershipVector(
TriangularFunction A_X,
membershipVector_X[N]
DIt
for(inti=0;i < N; ++i){
membershipVector_X[i] = A_X(i + min_X);

Algoritmus 6-2: Vypocet vektoru pFislu$nosti

Ucici metodou je fuzzy implikativni uceni zalozené na Lukasiewiczové implikaci. Tento
model, zvolen na zakladé vysledka ptedchozi ulohy (viz kapitola 7), ndAm umozni pouzit jednu FAM

pro vice pravidel. Trénovaci mnozina obsahuje dvojice reprezentujici jednotliva pravidla ve tvaru (a,

E). Aby bylo mozno ulozit slozeny vyrok v piedpokladu do jedné FAM, coz koncept BIOFAM z

kapitoly 4.3.4 neumoziiuje, vstupni vektor @ vznikne konkatenaci vektorti ptislusnosti fuzzy mnozin

proménnych x4, @ 0.4, Vektor b odpovida vektorim piislu§nosti proménné ¢.

Z vyse uvedeného plyne, Ze vrstva A obsahuje 861 neuronti a vrstva B 71 neuront. Neurony

ve vrstvé B jSou typu max-Cyykasiewicz- Prahovy vektor éA je pouzit pro fuzzifikaci, jak je ukazéno v
kapitole 4.

Metoda pro vypocet odezvy vychazi z upravené BIOFAM inference. ProtoZe vstupni vrstva je
konkatenaci dvou promeénnych, vstupni vektory obsahuji dvé ostré hodnoty na pozicich
odpovidajicich jednotlivym hodnotdm obou proménnych. Vystupem je fuzzy vektor pfislusnosti
proménné ¢, jehoz hodnoty jsou ofezdny nejmensim stupném piislusnosti ze vstupnich hodnot. Tato
operace odpovida Mamdaniho fuzzy inferenci.

Ze zpusobu fuzzifikace v8ak vzniknul prvni problém. Protoze fuzzy mnoziny se piekryvaji,
nebylo mozné spravné fuzzifikovat hodnoty, které maji stupen ptislusnosti vétSi nez nula pro dvé
sousedici fuzzy mnoziny. Proto byly fuzzy mnoziny kazdé proménné rozdéleny na sudé a liché a byly
ukladany do réiznych FAM. Pro 2 proménné bylo celkem potieba 22 = 4 FAM. Bohuzel se ukézalo,
Ze ani tento pocet pro spravnou funkci systému nestaci. Jsou-li n¢ktera pravidla uloZena ve stejné
FAM, navzajem se rusi, ¢imZ vznika nulovy vystup. Jednu takovou dvojici tvoifi napf. pravidla
if Xcqr ISNS and 6.4, is Z then ¢ is PM a if x4, is PS and 64, is Z then ¢ is NM. Z tohoto divodu
nejsou termy proménné x.,, ukladany do stejnych FAM. Rozdéleni termii proménné 6., na sudé a
liché ziistalo. Vysledny systém tak potfebuje 5 - 2 = 10 separatnich FAM.

FAM jsou zapojené paralelné a jejich vystup je pfiveden do vrstvy o 71 neuronech, které na

svlj vystup posilaji maximalni hodnotu ze svych 71 vstupt. Timto je dosazeno fuzzy sjednoceni
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Wt

singletond.

6.2.4 Adaptivni fuzzy asociativni regulator

Pfedchozi systém byl navrhnut tak, aby funkéné odpovidal fuzzy regulatoru z podkapitoly
6.2.2. Oba dva pfistupy je pak mozno snadné&ji navzajem porovnat. S cilem demonstrovat dalsi
moznosti fuzzy asociativnich paméti byl navrhnut a vytvofen tzv. adaptivni fuzzy asociativni
regulator. Adaptivitu budeme chapat jako schopnost regulatoru ucit se pravidla z numerickych dat.
Dodejme, ze tuto schopnost ma de facto i systém z kapitoly 6.2.3, avSak ten uCeni nepotiebuje,
protoze ma pravidla pfedem pevné stanovena.

ProtoZe je do systému nové¢ piidana vstupni lingvisticka proménna y,,, (obrazek 6-4), bylo
potieba provést nékolik zmén ve struktufe. Ukladana pravidla maji tvar if x4, IS A and y,,,- is B and
B 1S C then ¢ is D, z ¢ehoz vznika potieba rozsifit vstupni vrstvu A o 501 neuront, coz je velikost
vektoru prislusnosti proménné y,,., na celkovych 1362 neuronti. Termy lingvistické proménné y,,,-
také bylo nutno rozdélit na sudé a lich¢ a ukladat je oddélené. Tento systém tak potfebuje

5-2 -2 = 20 FAM. Zbylé parametry zlstaly stejné.

—PS PB e PM
1 - 1
0.5 - 0.5
0 L L L L L L L L L] O

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Obrizek 6-4: Vstupni lingvistickd proménna Y .-

Hlavni motivaci pro implementaci adaptivniho chovani je snizeni usili pii navrhu systému.
Pocet vsech moznych pravidel, které je nutno specifikovat, je totiz dan poctem proménnych a poctem
jejich termt. V nasem piipadé se jednd 0 5-7 -3 = 105 moznych pravidel.

Metoda pro odvozovani pravidel z numerickych dat je popsana algoritmem 6-3. Jeden vzorek
sample obsahuje hodnoty vSech stavovych i fidicich proménnych v ¢ase t od zadatku simulace. Pro
kazdou proménnou je nalezena fuzzy mnozina, ve které ma jeji hodnota nejvétsi stupen piislusnosti.
Z takto nalezenych termi se vytvoii pravidlo, kde vstupni proménné tvoii antecedent a vystupni

proménné konsekvent. Zde v§ak muze dojit ke konfliktu, a to v piipadé, kdy diive vytvoiené pravidlo
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obsahuje stejny antecedent, ale jiny konsekvent. Proto se spolu s pravidly uklada i tzv. stupen

vyjadtujici jejich silu. Jsou-li pravidla v konfliktu, je uloZeno to s vys§im stupném.

foreach sample in dataSet

{
x,v,0,p € sample
find fuzzy sets:
AeX :my(x) =my(x), VA e X
BeY:mg(y) 2my(y), VB €Y
Ceb:me(z) 2my(2),VC €6
Dep:mg(u) =mg(u), VD' €@
degreespc = my(x) -mg(y) - me(2)
if(degreey g c > degreey pr 1 ){
add rule:
ifXisAandYis Band@ is Cthenq is D
y
y

Algoritmus 6-3: Odvozeni pravidel z numerickych dat

Pivodné bylo v planu zaradit do regulace i rychlost s cilem umoznit vozidlu pohyb vpted,
¢imZ by bylo dosazeno spravného parkovani ze vSech moznych pozic. Navrh poéital s pravidly ve
tvaru if x.q IS A and y,,, is B and 6., is C then ¢ is D and is v is E. K tomu bylo téeba zvétsit
pocet neuront ve vrstvé B na 152. Pravidla byla ucena pomoci manualné vygenerovanych dat. Pti
trénovacich jizdach byl kladen dirraz na to, aby trajektorie pohybu pfi couvani byly odlisné od téch,
kdy vuz jel dopiedu. Cilem bylo od sebe dostatecné odlisit antecedenty ucenych pravidel. Testy
ukazaly, ze FAM kontrolér spravné vybavuje obé fidici proménné, avsak systém jako celek
nefungoval. Vozidlo se ¢asto dostavalo do stavii s nulovou rychlosti nebo dochéazelo k oscilaci mezi
dvéma pozicemi. Problém byl zptisobem selhavanim ucici metody v mistech, kde bylo potfeba zménit
kladnou rychlost na zdpornou, coz pomoci klavesnice neni mozno provadét skokove. Tyto mista pak
vedly ke konfliktim pravidel, kdy riznym konsekventim odpovidalo vice predpokladi. Z ¢asovych

diivodt jiz neslo provadét dalsi upravy, a proto byl tento koncept opustén.
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7 EXperimenty

7.1 Restaurace obrazu

Protoze u asociativnich paméti nas zajima piedevsim kapacita, chybovost a schopnost opravy
poskozeného vstupu, experimenty s jednotlivymi modely se ubiraji timto smérem. Experimenty jsou
realizovany nad ulohou restaurace obrazli, proto je nutné stanovit metriky uspésnosti, které vystihnou
uspé&Snost opravy. Prvni metrikou je chyba stanovena jako primér rozdilnych pixeli mezi
pozadovanym (uloZzenym) a vybavenym obrazem. Tento pfistup piedpoklada, ze vstup, byt
poskozeny ¢i jinak deformovany, je soucasti fundamentalni mnoziny. Druhou (vedlej$i) metrikou je
vizualni podobnost. Tato metrika je ryze subjektivni, avSak jak uvidime nizZe, pouhy vypocet chyby na

pixel v nékterych ptipadech nestaci, a proto bude misty dopliiovana pravé vizualni podobnosti.

7.1.1 Obrazova data

K experimentim jsou pouzity dva datové sety. Prvnim z nich je databaze (obrazek 7-1)
pochazejici z AT&T Laboratories Cambridge [27]. Jedna se o &tyficet obliceji o velikosti 92x112
pixelt ve formatu pgm (portable graymap). Kazdy z obli¢eju se v databazi vyskytuje desetkrat v
riznych variacich (napf. s brylemi, mirné€ natoGeny atp.). Avsak pro ucely prace byla vybrana pouze
jedna z variaci. Zbytek byl nahrazen jejimi poskozenymi verzemi, které byly vygenerovany strojove.
Tato databaze je pouzita k testovani schopnosti opravy poSkozenych vstupt. Pii testech je vyuzito
nékolik druhti poskozeni. Jmenovité se jedna o Sum, fez, zmenu jasu a o geometrické transformace
rotace, posunu a $kalovani. Sum a fez jsou dale rozd&leny na ¢erny, bily a Sedy podle barev, kterymi
je poskozeni realizovano. Kazdy z téchto druhu je reprezentovan né€kolika vzorky lisici se v mife
poskozeni. Napf. Sum a fez maji Ctyfi vzorky, u kterych je poSkozeno 10%, 25%, 50% a 75%
ptavodniho obrazu. Zminéné druhy deformaci Ize pro jeden oblicej vidét na obrazcich 7-2 az 7-9. Jako
poskozeny obraz budeme chépat i ten, ktery vnikne jako vysledek vySe zminénych geometrickych
transformaci. Ty jsou zde zatazeny proto, protoze pro algoritmy zpracovani obrazu byva dulezité, zda
jsou vici témto transformacim invariantni.

Druhym zdrojem obrazovych dat pouzitych k testovani pamétové kapacity je internetova
stranka http://wallpaperswide.com, odkud bylo stazeno velké mnozstvi fotografii s riznou tématikou

v rozliSeni 1920x1080. Kazdy z téchto obrazkd byl dale pfeveden na odstiny Sedi a rozd€len na

! Databaze je dostupna na adrese: http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/facedatabase.html
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mensi segmenty o velikosti 92x112. Aby byla zachovana diverzita datové mnozZiny, byly vyfazeny
navzajem si podobné segmenty. Podobnost byla urena na zakladé korelace a normalizovaného
histogramu. Vyfazeny byly i segmenty s malou variaci v intenzité indikujici rozsahlé jednobarevné
plochy. Celkem bylo vytvoteno 50 000 segmentt. Z respektu k autorskym pravim tato data nejsou v
praci publikovana. VSechny pouzité obrazky jsou z diivodu kvadratickych narokti na pamét’ zmensené

na rozméry 46x56.

Obrazek 7-1: Databaze AT&T

7.1.2 Maximalni kapacita

Cilem tohoto experimentu je ukazat, jak velikost fundamentalni mnoziny ovliviiuje chybu
vybaveni jak neposkozeného, tak poskozeného vstupu. Jako poskozeny vstup byl pro dualni metody
vybran bily Sum a pro zbytek modelti Sum Cerny. Vysledky jsou zaneseny do tabulek 7-1 a 7-2, kde

sloupec pocet udava velikost fundamentalni paméti.

Obrazek 7-2: Cerny $um Obrazek 7-3: Bily $um
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Pocet | Hopfield | Binh-Hoa | Lukasiewicz | Godel Dualni Godel | Duélni Lukasiewicz
20 0 19.971 0.318 0 0 0.137
40 | 1.261 19.0569 0.362 0 0 0.091
60 | 25.081 17.456 0.381 0 0 0.0568
80 | 60.578 19.341 0.397 0 0 0.0386
100 | 80.084 19.888 0.39 0 0 0.019
500 19.023 0.382 0 0 0.000995
1000 19.831 0.373 0 0 0.000069
5000 19.068 0.379 0 0 0.00000103
10000 14.431 0.384 0 0 0
20000 -- 14.491 0.382 0 0 0
50000 -- 13.789 0.386 0 0 0

Tabulka 7-1: Chyba odezvy v zavislosti na velikosti fundamentalni mnoZiny pro neposkozeny vstup

Pocet | Hopfield | Binh-Hoa | Lukasiewicz | Godel | Dualni Godel | Dualni Lukasiewicz
5 0 16.619 0.37 1.256 0.815 0.195
10 0 17.686 0.56 3.93 3.196 0.436
15| 0.0251 16.946 1.21 7.276 6.493 1.025
20 7.855 17.512 2.03 11.407 10.04 1.331
25 27.79 17.724 2.49 14.29 10.274 1.405
30 | 34.567 17.94 2.69 15.787 11.168 1.615
40 19.532 4.28 19.899 15.524 2.855
50 20.255 7.75 27.64 28.046 2.844
70 21.458 12.79 34.5 38.163 11.429
100 21.796 21.82 38.76 - 21.054
200 21.721 31.87 39.318 --- 31.87
500 22.22 - - -
1000 22.3576 - - -
2000 22.486 - - -
3300 22.611 - - -
5670 22.6453 - - -

Tabulka 7-2: Chyba odezvy v zavislosti na velikosti fundamentalni mnoZiny pro poskozeny vstup
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Graf 7-1: Chyba odezvy v zavislosti na velikosti fundamentalni mnoZiny pro pos§kozeny vstup
Buiiky v tabulkiach oznacené symbolem "---" indikuji, ze méfeni jiz dale nedavalo smysl,

protoze vystup degradoval na ndhodnou zmét pixelt ¢i se stal pouhou kopii svého zaSuméného

vstupu a metrika chyba na pixel tyto jevy dostate¢né nepostihuje.

7.1.3 Schopnost opravy

Jak jiz bylo fe¢eno, obraz muze byt degradovan riiznymi zptisoby, a proto se zde zamétime na

to, které druhy poskozeni implementovanym asociativnim pamétem délaji potize a které ne.

Obrizek 7-3: Cerny fez Obrazek 7-4: Bily fez

Obrazek 7-5: Jas
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Obrazek 7-9; Skalovani

Jednim z cilti experimentu je potvrdit hypotézu, Ze FAM s vybranou metodou pro vybér a fuzzifikaci
piiznakd nejsou invariantni vii¢i posunu, rotaci a Skalovani. Naopak zasumélé ¢i ofezané vstupy by
mély byt vybaveny dobfe.

Pro fuzzy asociativni paméti byla velikost fundamentalni mnoziny stanovena na 40 a pro
Hopfieldovu sit’ na 15 uloZenych obrazt. Vysledky prezentuje tabulka 7-3 a graf 7-2. Pouzita metrika
zkresluje vysledky u vstupti s pozménénym jasem. Odezva fuzzy asociativnich paméti totiz stale
velmi dobfe vystihuje ptivodni obraz, jak 1ze vidét v tabulce 7-4, kde liché obrazky tvofi vstup a sudé
odezvu.
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Hopfield | Binh-Hoa | Lukasiewicz | Godel | Dualni Dualni
Godel | Lukasiewicz
¢erny Sum | 0.0251 18.79 3.736 18.533 | 58.172 102.06
¢erny fez | 0.0251 22.28 6.868 20.169 | 61.934 96.029
Sedy Fez a Sum 0 26.735 51.223 27.528 | 21.984 28.469
bily Sum | 0.0251 64.619 133.115 73.149 | 16.305 2.901
bily ez | 0.0251 62.586 123.414 63.381 | 21.681 6.793
jas | 41.538 43.27 50.711 37.958 | 31.807 26.09
rotace | 33.44 41.701 48.195 45,231 | 55.727 73.071
posun | 33.442 43.575 48.736 48.287 | 74.06 94.207
Skalovani | 29.148 32.979 38.518 40.164 | 45.286 55.877
Tabulka 7-3: Chyba v zavislosti na druhu po$kozeni
100
90
80
70 B Hopfield
p 60 H Binh-Hoa
:i. >0 B tukasiewicz
40 = Godel
30 ® Duslni Godel
20 B Dudlni tukasiewicz
10 -~
0 -

cerny Sum cerny fez Sedyfeza bily Sum

Graf 7-2: Porovnani chyb asociativnich paméti béhem restaurace obrazu

sum

bily fez  typ poskozeni
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Hopfield

Binh-Hoa

Lukasiewicz

Godel

Dualni Godel

Dualni Lukasiewicz

Tabulka 7-4: Odezva na jasové poSkozeni

7.1.4 Zhodnoceni

Pamétova kapacita vSech implementovanych fuzzy asociativnich paméti vysoce piekonava
pamét'ovou kapacitu Hopfieldovy sité. Zatimco Godel a dualni Gédel mohou bez problému fungovat
jako bezchybna obsahem adresovatelna pamét’, modely Binh-Hoa, FLukasiewicz a dualni Lukasiewicz
jsou zatizeny chybou. U Lukasiewicz se tato chyba jevi konstantné u Binh-Hoa a dualni Lukasiewicz
chyba klesa s nardstajicim po¢tem uloZenych dat.

Nejlepsi schopnost opravy poskozeného vstupu pii velkém poctu ulozenych dat projevil mo-
del Binh-Hoa. Avsak do jisté velikosti fundamentalni paméti si vedli nejlépe Lukasiewicz a dudlni
Lukasiewicz, a proto byla pro ulohu fizeni vybrana fuzzy asociativni pamét zaloZena pravé na
Lukasiewiczoveé implikativnim uceni.

Experiment s riznymi druhy poSkozeni ukazal, ze implementované fuzzy asociativni paméti
na kazdy typ reaguji jinak. Jak bylo ptedpoklddéno, Zadna z metod neni invariantni vici posunu,
rotaci a Skalovani. Zajimavy je fakt, Ze barva poskozeni hraje vyznamnou roli pro spravné vybaveni.
Je-li poskozeni ¢erné, Binh-Hoa, Lukasiewicz i Godel jej umi opravit vcelku dobie, ale bilé
poskozeni opravit nezvladnou. V literatufe (napt. [12], [23]) se Casto délaji pokusy pouze s Eernym
Sumem, coz mize byt zavadéjici. U dudlnich metod je tomu naopak. Ty umi dobfe opravit bily Sum.
JelikoZ reprezentace ostrych hodnot pfi BIOFAM inferenci odpovida poSkozeni fuzzy mnoziny
Cernym fezem (Sumem), ktery ma po fuzzifikaci stupeni ptislusnosti nula, pro ulohu fizeni se dualni

Lukasiewicz nehodi. Sedotonovy $um zvladnul nejhiie Lukasiewicz. Hopfieldova sit’ citlivosti na
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barvu netrpi. Pokusy s jasem byly vyhodnoceny podle subjektivni metriky, ktera ukazuje, ze fuzzy

asociativni paméti jasové poskozeni viceméné nezménéné kopiruji na sviij vystup.

7.2 Rizeni

V této podkapitole jsou prezentovany experimenty s aplikaci pro fizeni procesu parkovani
nakladniho vozidla. Jedné se pfedev$im o porovnani implementovanych regulatort z hlediska chyby
fizeni (7-1), kterou zde budeme chapat jako vazenou odchylku finalni polohy vozu X.n4, Yend> Oend

od souradnic nakladni rampy.
chyba =1- |xend - xdockl + 0.25- |Yend - ydockl + 0.5 |0ena — Oaockl (7'1)

Tti rizné koncové pozice s vyjadienim numerické chyby ilustruje obrazek 7-10, kde situace ¢islo 1
zobrazuje chybu o velikosti 28.60, ¢islo 2 chybu 15.63 a situace ¢islo 3 ukazuje, jak vypada

bezchybné parkovani.

1 2 3

Ml

Obrazek 7-10: llustrace raznych koncovych pozic

7.2.1 Porovnani regulatori

Porovnani vsech algoritmti probihalo na zakladé spousténi simulace z riznych startovnich
pozic a naslednym vypoétem metriky (7-1). Jelikoz pravidla i fuzzy mnoziny jsou podle vertikalni
osy symetrické, testy mohou byt omezeny na pocateéni pozice Xgiart) Ystart Ostart Z 1€VE poloviny
prostoru.

Adaptivni FAM regulator musel byt nejprve naucen pomoci trénovacich trajektorii. Ty byly
slozeny z jizd ftizenych fuzzy regulatorem a z jizd tizenych klavesnici. Manualni trénovani bylo
potifeba zejména v dolni poloviné prostoru, protoze fuzzy regulator zanedbava ypsilonové souradnice.
Celkem bylo vygenerovano a pouzito 61 trajektorii, z nichz adaptivni systém odvodil 50 pravidel.

Z divodl zanedbani y,,, je také experiment rozdélen na dvé Casti. V prvni Casti, ktera je
slozena z osmi jizd, jde o porovnani odchylek ze srovnatelnych startovnich pozic. Jedna se o takové
pozice, kde y.,- ma maly vyznam. Jak ukazuje obrazek 7-11, vétSinou se jedna o pozice z horni

poloviny prostoru. Srovnani je uvedeno v tabulce 7-5 a v grafu 7-3. Ve druhé ¢asti se zkouma vliv
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zavedeni proménné Y., do adaptivniho regulatoru, jehoz lepsi vysledky se zde predpokladaji.

Pokust v této ¢asti bylo pét. Jejich pocatecni pozice lze vidét na obrazku 7-12. Vysledky prezentuje

tabulka 7-6 a graf 7-4.

AN i
;3%
Y

r

7
=i

Obrazek 7-11: Poéate¢ni pozice bez vlivu y 4,

Obrazek 7-12: Podateéni pozice zavislé na y .,

="

=t

5

=
7, ==

3

Pokus | Pocatecni pozice Fuzzy FAM Adaptivni FAM
(Xstart» Ystart» Ostart) | Tegulator | regulator regulator

1 (70,50,225°) 1.294 1.272 6.072

2 (72,97,179°) 1.213 1.12 6.804

3 (74,185,130°) 1.52 0.557 5.63

4 (118,225,62°) 3.641 3.528 4.547

5 (148,77,270°) 4.95 4.74 19.698

6 (144,158,316°) 6.245 8.609 9.64

7 (228,143,359°) 12.86 15.63 19.518

8 (56,420,88°) 5.195 1.8 15.016
Primérna chyba: 4.615 4.657 10.866

Tabulka 7-5: Porovnani regulatoru bez vlivu y .,
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M Fuzzy regulator W FAM regulator  m Adaptivni FAM regulator
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Graf 7-3: Porovnani regulatori bez vlivu y_,,
Pokus Pocatecni pozice Fuzzy FAM Adaptivni FAM
(Xstart Vstart» Ostare) | regulator | regulitor regulitor
1 (61,382,172°) 9.778 12.78 2.35
2 (56,420,88°) 54.019 43.362 5.879
3 (161,451,14°) 218.18 226.121 3.946
4 (48,438,131°) 62.448 57.423 23.302
5 (64,431,177°) 110.472 101.238 28.599
Primérna chyba: 90.979 88.185 12.815
Tabulka 7-6: Porovnani regulatori s vlivem Yy,
M Fuzzy regulator B FAM regulator  ® Adaptivni FAM regulator
1
1
1

chyba
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Graf 7-4: Porovnani regulatori s vlivem y.,,
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7.2.2 Uceni pravidel

Tento experiment je zamétfen na schopnost uciciho algoritmu pro adaptivni FAM kontrolér
zlepSovat presnost s rostoucim poctem trénovacich trajektorii. Po kazdé nové ptidané (popf.
odebrané) jizd¢ do trénovaci mnoziny byla provedena jedna simulace fizena adaptivnim kontrolérem
z pocatecni pozice (70,50,225°). Trénovaci jizdy byly fizené FAM regulatorem a za¢inaly v riznych
pozicich vybranych intuitivné tak, aby co nejvice ovliviiovaly vybér pravidel na cesté z pozice
(70,50,225°) k depu. Poté, co se adaptivni FAM piestal zlepSovat, byly odebrany prvni dvé ulozené
trajektorie z trénovaci mnoziny. Nésledn€ pak byly odebrany dalsi dvé, tentokrat vybrané ndhodné.

Vliv poctu trénovacich jizd a z nich odvozenych pravidel na chybu je v tabulce 7-7.

Pocet trénovacich | Pocet nau¢enych | Chyba
jizd pravidel

1 6 319.127
2 8 45.123
3 12 9.455
4 13 8.848
5 13 8.848
6 15 8.848
7 17 8.848
8 18 10.104
9 20 10.104
7 19 1.93
6 19 1.866
5 16 4.094

Tabulka 7-7: Zavislest chyby na trajektoriich v trénovaci mnoziné

7.2.3 Zhodnoceni

Testy zaméfené na porovnani regulatorti ukazaly, ze kontrolér zalozeny na fuzzy asociativni
paméti je funkéné€, i co se pfesnosti tyce, téméi shodny s klasickym fuzzy regulatorem. To lze
konstatovat i navzdory vétsi odchylce v jizdé ¢islo 8. Srovnatelna ptesnost je prekvapujici, protoze
FAM kontrolér pracuje pouze s celymi Cisly a dle ocekavani by mél byt méné presny. Adaptivni
regulator je na tom s presnosti vyrazné hife. Nicméné, je-li generovani trénovacich dat vénovano

dostatek Casu, je mozné jej naucit tak, aby daval pomérné dobré vysledky.
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Druhy experiment odhalil zjevné nedostatky ucici metody. Jak plyne z tabulky 7-7, Ize systém
relativn€ rychle naucit na rozumnou pfesnost. Avsak dalsi uceni jiz zlepSeni nepfinasi. Naopak systém
se muze i zhorSit. Navic po odebrani starSich trajektorii se piesnost vyrazné zlepsila. Tento fakt

indikuje neoptimalnich rozhodovani metody pti vybéru pravidel.
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8 Zaver

V kapitole €. 4 byly popsany ptistupy s aplikacemi fuzzy logiky v neuronovych sitich. Téchto
pristupt existuje mnoho a v literatuie neexistuje ucelenéjsi diskuze o tom, co v§e zahrnout pod pojem
fuzzy neuronové sité. Vétsina autorti se vénuje prevazné systémtim jako je ANFIS a jemu podobnym.
Avsak po podrobnéjsim zkoumani literatury jsem dospél k nazoru, ze fuzzy nerunové sité mohou byt
rozdéleny podle klasifikace, kterd je uvedena v kapitole Klasifikace neuronovych siti. Pro ucely prace
byl zamérné vybran spiSe okrajovy piistup, ktery byl podrobnégji rozebran a pouzit jako teoreticky
model v praktické ¢asti. Jedna se o takzvanou fuzzy asociativni pamét. Aby bylo mozno takovou
fuzzy neuronovou sit' navrhnout a implementovat, je nezbytné pochopit zaklady fuzzy logiky a
neuronové sité. Proto byly témto technikam vénovany samostatné kapitoly ¢. 2 a ¢ 3.

Prakticka cast se zabyvala navrhem, implementaci a testovanim fuzzy asociativni paméti. Pti
navrhu je dilezité zvolit vhodny model pro konkrétni situaci. Z tohoto divodu byla do diplomové
prace zahrnuta uloha rekonstrukce obrazu slouzici jako benchmark k ovéfovani riznych vlastnosti
vybranych modelt. Pro regulator zaloZzeny na fuzzy asociativni paméti s BIOFAM inferenci je
zejména dulezita schopnost opravit chybny vstup. Proto byla pozornost v podkapitole 7.1 vénovana
hlavné riznym druhtim chybnych vstupti a jejich vlivem na odezvu. Po zvazeni vysledki byl vybran
model fuzzy implikativniho uéeni zalozeny na Lukasiewiczoveé implikaci.

Hlavnim vystupem praktické Casti je aplikace simulujici kinematiku nakladniho vozu, ktery je
mozno za ucelem parkovani k nakladni rampé ftidit rGznymi regulatory. Témi jsou referencni
Mamdaniho fuzzy regulator, regulator zalozeny na FAM a adaptivni FAM regulator schopny se uéit
pravidla. Posledni dva modely se od sebe odlisuji pouze ve zpiisobu ukladani pravidel. Pravidla pro
neadaptivni systém jsou pevné déana, zatimco pro adaptivni systém jsou pravidla odvozovana z
trénovacich dat.

Pfi navrhu kontroléru byl kladen diraz na odstranéni problémi uvedenych v teoretické ¢asti
prace. Tyto problémy se nepovedlo odstranit ipln€, avSak podafilo se je vyznamné zmirnit, pficemz
testy ukazaly, ze FAM regulator je srovnatelny s referencnim systémem.

PokraCovani této prace by se mohlo zaméfit na hledani zplsobd, jak dale snizovat pocet
potiebnych FAM k ukladani pravidel. Nejde pouze o usetfeni pamét'ového prostoru, ale 1ze tim usettit
1 vypocetni Cas. Jednim ze zplsobl by mohla byt analyza pravidel, které se navzajem rusi a proc.
Nasledné by tato pravidla mohla byt rozdélena do jinych FAM, jejichz pocet by rostl dynamicky v
pripadé, Ze nové pravidlo nelze do stavajicich FAM ulozit. Pravdépodobné by ke snizeni poctu
potfebnych FAM prispéla i jind metoda fuzzifikace. Stavajici metoda vyuzivajici prahovou vrstvu
vyZzaduje, aby se piekryvajici fuzzy mnoziny ukladaly do riznych FAM. Testy s adaptivnim

systémem odhalily nedostatky u¢ici metody. Dalsi badani by se tedy mohlo vydat i timto smérem.
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